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전산화 단층촬영(CT)은 골형상을 3차원으로 시각화하여 직관적으로 병증을 진단할
수 있다는 장점이 있다. 하지만 과도한 방사선 노출로 인해 암과 같은 부작용의 우려가
있기 때문에 EOS R©와 같이 저선량으로 3차원 재건을 할 수 있는 양판 촬영 시스템이
대안으로 제시되었다. 그러나 이 시스템은 도입 비용이 높기 때문에 일부 병원이나 국
가에서는 사용이 어렵다. 본 논문에서는 어느 환경의 병원에서든지 3차원 진단을 할 수
있도록 단순 방사선 영상만으로 3차원 재건을 하는 방법을 제안한다. 이 방법은 별도
의 금속 보정물체 없이 단순 영상을 자가 보정하는 것에 참신성이 있다. 기술적으로는
통계형상의 모델과 영상내의 윤곽선이 일치하도록 보정과 형상재건을 번갈아 반복하는
방법을사용한다.또한,위의기술을의료환경에적용하기위해제안한재건방법을포함
하는모바일어플리케이션을제시한다.사용자는모니터화면이나필름을모바일기기의
카메라로 촬영하여 입력할 수 있으며, 그래프 컷 방법을 통해 윤곽선을 자동으로 추출
하고 터치 입력으로 손쉽게 윤곽선을 수정할 수 있다. 우리는 우선적으로 대퇴골 재건
모바일 어플리케이션을 개발하였고, 대퇴골 염전각 진단에 있어서 훌륭한 신뢰도와 CT
와 높은 동시 타당도를 갖는 것으로 측정되었다.
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제 1 장 서론
2차원 단순 방사선 영상으로는 확인이 어려운 뼈의 뒤틀림이나 골절과 같은 병증을
진단하기 위해 3차원 전산화단층촬영(CT)이 주로 사용된다. 전산화단층촬영(CT)으로
골의 단면을 일정한 간격으로 촬영한 후, 영상 내의 골 단면들을 보간해 3차원으로 재
건하고 시각화한다. 이렇게 재건한 3차원 형상은 매우 자세하면서도 직관적인 골형상
정보를 제공하기 때문에 전문의의 숙련도에 상관 없이 정확한 진단을 할 수 있다는 장점
이 있다. 그러나 단면을 수백장 촬영하면서 발생하는 과도한 방사선 노출은 잠재적으로
암을 유발할 수 있다는 우려가 있고 특히 소아는 방사선에 더 취약하기 때문에 CT로
진단하는 것에 주의가 요구된다. 의학계에서는 진단하고자 하는 부위와 병증에 따라 방
사선출력,단층촬영의간격을조정하는등의노력으로 CT의방사선노출량을줄이려고
하며 다른 한 편으로는, 병증에 따라 다른 진단 방법으로 CT를 대체하고자 노력을 기
울인다[15]. 그러나 3차원 CT영상이 제공하는 진단의 편리성 때문에 여전히 CT가 많이
사용되고 있는 상황이다. 3차원 진단의 편리성을 유지하면서도 방사선 노출량을 줄이기
위해서 양판촬영 시스템이 CT의 대안으로 제시되었다. 최근 상용화된 EOS라는 양판
촬영 시스템은 CT처럼 인체의 180도 각도를 모두 찍는 것이 아니라 90도 각도를 이루는
정면,측면 2장의촬영만으로 3차원골형상을재건한다.양판촬영은방사선노출량을 CT
대비수십분의 1로줄일수있다.하지만수학적으로는 3차원복원에필요한식의숫자가
매우적은과소결정(under-determined)시스템이기때문에,양판촬영한영상만으로 CT
와 같은 단층영상을 모든 병증에서 대체하는 것은 불가능하다. 양판 촬영 시스템에서는
통계형상 모델을 사용해 과소결정 문제를 해결하는데, 사전에 보유한 학습데이타의 형
상 분포로부터 새로운 환자의 3차원 형상을 추정하는 방식이다. 뼈의 단면을 세세하게
관찰할 필요가 없고, 뼈의 전체적인 뒤틀림, 휨 등을 확인해야 하는 병증 진단에 유효할
수 있다. 그러나 현재 상용화된 EOS와 같은 양판 시스템은 장비가격만 10억에 가깝고,
넓은 공간을 차지한다. 때문에 미국 프랑스를 비롯한 소수 선진국의 어린이 병원에서만
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사용하고 있으며 중소형 병원이나 개발도상국의 병원에서는 이 기술의 혜택을 볼 수가
없다. 특히 영상을 필름으로 출력해서 보관하거나 별도의 영상처리 인력이 없는 개발도
상국의 병원에서는 3차원 진단을 할 수 있는 여건이 갖춰져 있지 않아 CT를 사용한 3
차원 진단도 어려운 상태다.
본 논문에서는 열악한 환경의 병원에서도 3차원 진단을 할 수 있도록 병원에 일반적
으로 보급된 단순 방사선 장비만을 사용한 3차원 재건 시스템을 제시한다. 3차원 재건에
단순 방사선 영상을 이용함에 있어서 영상의 보정 문제가 큰 난관이다. 동시에 90도로
촬영하는 양판 시스템과 달리 시간 간격을 두고 환자의 자세를 바꾸어가며 정면과 측면
을 촬영하면서 촬영각이 매번 달라지기 때문이다. 이런 문제를 해결하기 위해 기존에는
금속 마커가 붙은 보정 물체를 환자와 같이 촬영하는 시스템이 제안되었으나 환자에
게 메탈마커를 부착하고 환자를 고정한채 회전하는 장치 등을 사용하는 것은 병원에서
실용적으로사용하기가어렵다[14, 26].따라서우리는메탈마커의부착대신통계형상모
델을 가상의 보정물체로 사용하여 단순 방사선 영상을 자가보정하는 방식을 제안한다.
구체적으로는 골의 경계선과 통계형상의 경계선이 일치하도록 보정과 통계형상의 변형
을 번갈아가며 반복적으로 수행함으로써 통계형상과 방사선 영상의 위치가 실제 환자와
촬영환경에 수렴한다는 것을 보인다. 이 방법은 별도의 프로토콜이나 장치가 필요없기
때문에 단순 방사선 장비를 가진 병원 어느곳에서나 사용할 수 있다.
재건을 수행하는 컴퓨터 장치 또한 중요한 고려 사항이다. 세계적으로는 전산시스템
이나 네트워크 연결이 없는 병원들이 많기 때문에 최소한의 인프라만을 가정하는 재건
시스템을 개발해야 한다. 우리는 최근 아이패드,아이폰과 같은 모바일 기기가 널리 보급
되어개발도상국의의사들도개인적으로보유하고있는경우가많고,모바일기기의연산
능력이 개인용 컴퓨터 수준으로 발전한 것에 주목하였다. 모바일 기기 단독으로 3차원
골형상을 재건할 수 있는 모바일 어플리케이션을 개발한다면 당초의 목표대로 병원의
인프라에 상관없는 재건 시스템을 만들 수 있다고 판단하였다. 우선적으로 모바일기기
단독으로 3차원 대퇴골을 재건할 수 있는 모바일 어플리케이션을 개발하였으며, 다음의
네 가지 사항에 중점을 두었다. 첫째, 태블릿에 내장된 모바일 카메라를 이용해 모니터
화면이나 필름으로 출력된 영상을 촬영함으로써 병원의 인프라에 상관없이 단순 방사
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선 영상을 입력받을 수 있도록 하였다. 둘째, 모바일 기기의 터치인터페이스를 활용해
별도의 영상처리 인프라 없이도 골의 윤곽선을 분할하도록 하였다. 셋째, 모바일 기기의
성능을 감안해 기존의 경사하강법 기반의 형상 최적화 방식을 최소좌승법으로 풂으로써
모바일에서도 빠르게 3차원 재건을 할 수 있도록 하였다. 넷째, 전문의의 피드백을 통해
의사들이 임상적 사용성(usability)를 극대화하였다.






측정에서 개발한 모바일 어플리케이션의 통계적인 유효성을 확인하기 위해 임상연구를
진행했다. 세 명의 전문의가 36명의 정측면 단순 영상을 모바일 어플리케이션으로 재건
하고 염전각을 측정하였다. 세 전문의 간의 ICC는 0.953, 환자의 CT 측정한 염전각과
세 전문의의 평균 측정값의 피어슨 상관계수는 0.968로 신뢰성과 타당성 모두 훌륭한
것으로 나타났다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 CT와 양판촬영 단순 방사선 촬영을 소개하
고, 각 시스템의 차이에 대해 기술한다. 5장에서 본 논문의 가장 핵심적인 요소인 단순
영상의 자가보정 방법을 설명한다. 여기서 반복적 PNP해법을 골의 경계선에 적용하는
새로운 방법을 제시한다. 우리가 제시하는 자가 보정 방법의 정확도는 통계형상모델의
질에좌우되기때문에,좋은통계형상모델을생성하는방법에대해 3장에서제시하였다.
골의 매끄러운 표면에 골의 곡률과 주곡률선을 시각화하여 자동으로 특징점을 추출하고
사용자의 특징점 선택을 보조하는 방법을 제안하고 이산 미분기하를 통계형상모델에 적
용하기 위한 노력들을 소개한다. 좋은 통계형상 모델에 더불어, 자가보정의 빠른 수렴을
보장하기위해서골의경계선을사전에추출하는데 4장에서그방법들에대해제시한다.
여기서 모바일 어플리케이션에서 사용하는 그래프 최소절단 방법과, 모바일 어플리케
이션에 아직 적용하지는 않았지만 앞으로 적용할 방향성 필터로 만든 방향성 그래프의
경로찾기 두 가지 방법을 제안한다. 6장에서는 통계형상, 자가보정, 골경계선 분할을
통합해 3차원 골형상을 재건하는 모바일 어플리케이션을 제안한다. 모바일 기기는 연산
능력이 개인용컴퓨터에 비해 떨어지기 때문에 추가적으로 통계형상 최적화 목적함수를
2차함수로 근사해 빠르게 푸는 방법을 개발하였다.
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제 2 장 배경지식
2.1 전산화단층 촬영 3차원 재건 기법
그림 2.1: 전산화단층촬영 모델. 방사선 방출기와 검출기가 서로 마주보고 회전하며 촬
영하는 구조
단층촬영 장비는 엑스레이 방출기와 검출기를 여러가지 방식으로 구성한다. 공톡적
으로 2.1 과 같이 통에 방출기와 검출기가 서로 대칭으로 장착하고, 통을 회전시킨다.
X-ray선이 부채꼴(Fan) 모양으로 방출 되고, 통이 한 반 바퀴 회전하여 180 각도에서
투영한 영상을 얻으면, 침상이 이동하면서 일정한 간격으로 몸의 단면을 촬영한다. X
선은 몸을 통과하면서 인체 내부의 뼈나 장기에 흡수되거나 산란되어 그 양이 감소한다.
수학적으로는
λi = λT e
−µx (2.1)
로표현한다. λT 는방출기에서나온초기선량이고 µ는물질에따라선을감쇠시키는비
유을 표현한 상수이다. x는 길이로 µ에 해당하는 물질을 x길이만큼 투과한다는 뜻이다.
λi는 검출기에 도달한 X-ray양이다. 위의 식은 단일 물체를 통과한 경우고, 여러 물질이
섞여 있는 경우에는, 선이 지나는 경로에 대해 적분을 해야 한다.




그림 2.2: CT촬영을단순화한모델. 5개의방사선이 2x2로이산화된물체모델을지날때
발생하는 감쇄량을 미지수로 보고, 각 감쇄량이 픽셀 b에 기여한 바를 모델링한 예(M.
Soleimani and T. Pengpen ”Introduction: a brief overview of iterative algorithms in
X-ray computed tomography” 2015)
X-선의 감쇠가 지수 승으로 일어나기 때문에 양변에 로그를 취하면,




가 된다. 이를 이산화 하여 표현하면,
log λi = log λT −
m∑
j=1
µj × lij (2.4)








µj × lij (2.5)
가 된다. 한 개의 X선이 감쇠되는 수학적 모델을 위와 같이 정했다. 우리가 풀고자 하는
문제는,여러 각도의 촬영으로 얻은 검출값 λi 와 방출기의 λT가 있을 때, 이로부터 검출
기와 방출기 사이의 µ(x, y) 의 2차원 분포를 구하는 것이다. 그러므로, 선을 이산화했을
때와 마찬가지로 CT원통이 돌아가면서 촬영한 단면을 격자로 이산화 하고, 각 격자에
µ(x, y) 변수를 할당할 수 있다. 이 µ값들의 2차원 좌표는 신경쓰지 않고, 한 개의 벡터로
이어 붙이고, 이를 우리가 찾고자 하는 벡터 x로 둔다. 그리고, 각 선분으로 인해 생기는
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식 2.5은 하나의 행으로 표현한다. 예를 들어, 2.2 에서 3번 선은 그리드의 1번과 4번을
지나 3번 검출기에 도달한다. 이해를 돕기 위해 실제통과한 거리가 아니라 통과길이를
1,0 으로만 단순화하면 3번 선은 a3 = 1001 로 표현할 수 있다.




값이고 µ(x, y)는 xj로들어간다.실제 CT알고리
즘들은기하를더정확하게모델링해서,선 i가각 j픽셀을통과한거리뿐만아니라 ,선이
아닌콘빔형태로지나갔을때의영역을따지기도한다.그리고실제구현시계산시간도
중요한문제여서,꼭정확성뿐만이아니라효율적으로최대로기하를근사하는방식들을
사용한다. 실제로는 산란이나 검출기 노이즈 등으로 인해 정확한 감쇠를 측정할 수 없기
때문에, 최근의 CT 알고리즘들은 검출된 b값이 푸아송 분포를 갖고 있다고 가정하고,
Maximum a posterior 로 x를 구한다. 즉 식 2.7를 구하려 하는 것이고,
x̂ = arg max
x
P (x|b) (2.7)
베이즈룰을 우선 적용하고, argmax의 해가 log를 취하여도 성립한다는 점을 이용해,
x̂ = arg max
x
{logP (b|x) + P (x)} (2.8)
로쓸수있다.실제단면의감쇠가 x일때,실제감쇠는평균적으로는지나간경로의 x를













와 같이 쓸 수 있고, log를 취하면
logP (b|x) =
∑
−Iie−Ai∗x + bi(logIi −Ai∗x)− log(bi!) (2.10)
가 된다. 위 식의 테일러 급수를 bi지점에서 취하면 다음과 같은 식을 얻게 된다[10, 47].
1
2
(b−Ax)tD(b−Ax) + c(b) (2.11)
where D = Diag(b1, b2, ..., bn) (2.12)
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푸아송을가정하지않았을때는,각식이동등한가중치를가졌지만,여기서는 D matrix
에 의해 감쇠가 크게 된 선이 더욱 정확한 정보로 검출되었다고 생각하고 풀게 된다. 반
복적 재건(Iterative Reconstruction, IR)방법 들은 기본적으로 식 2.11를 기반으로 하고
있다. 행렬 A는 단면의 각 픽셀이 검출된 감쇠에 얼마나 영향을 미쳤는지를 표현하는데,
이 행렬 A를 실제 CT촬영과 정확하게 일치하도록 구성하는 방법들을 통틀어 모델기반
(model-based) IR방법 이라고 한다. 식 2.8에서 P (b|x) 부분 이외에 P (x) 항목은 x값
에 대한 사전지식을 의미한다. 대표적으로 Total variational minimization 방식이 있다.
뼈나근육들이덩어리로뭉쳐있기때문에,인체를촬영한경우,높은주파수로의영상보
다는 상대적으로 균등한 값을 갖는 감쇠가 뭉쳐 있다. 이러한 사전지식을 이용해, 주변
픽셀과의 감쇠 변화가 가장 작은 해를 고르는 정규화를 할 수 있다[6].
지금까지의설명은 Iterative reconstruction(IR)방법에대한것이었다.역사적으로는
Filtered Back Projection(FBP)라는 푸리에 central slice 정리를 이용한 방법이 먼저 개
발되었다.과거에는컴퓨터의성능이좋지않았기때문에,사이즈가큰선형방정식을푸는
것보다 적분연산만으로 결과를 구할 수 있는 FBP방식이 먼저 상용화 되었다. 최근에는
컴퓨터의 속도가 매우 빨라졌기 때문에, 촬영 기기의 기하를 정확히 모델링해 영상의
질이 높은 IR방식이 쓰인다. 또한 촬영 속도와 정확도를 올리기 위해 다면 검출기(multi
slice detector)나 회전자가 회전하는 동시에 이동을 하면서 촬영 시간을 줄이는 (helical
CT)등이 나오면서, 이런 하드웨어 특징들을 모델링하기 위해 IR방식을 사용한다. [24]
2.2 임상에서 3차원 형상의 용도
CT촬영은 단순 방사선 촬영에 비해 방사선 노출량이 수십배로 높기 때문에, 단순
방사선으로 진단이 어렵거나 수술이 필요해 진단의 정확성이 높아야 하는 경우 등에
선택적으로 사용한다. 또한 CT 촬영 후 3차원 재건은 병의 종류나 심각도에 따라 3차
원 재건을 선택적으로 시행한다. CT영상의 3차원 재건(3D reconstruction)이란 단층
촬영으로 얻은 수백 장의 영상을 3차원으로 시각화하는 후처리 작업이다. 각 단면에서
목적하는골영역을분할하고,분할할단층영역들을이어폴리곤메쉬로만든다.후처리
작업에 인력과 시간이 필요하지만, 3차원 재건한 뼈는 실제 환자의 뼈를 꺼내서 보는 것
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과 같은 직관성이 있다. 이번 장에서는 안짱다리, 편평족, 척추 측만, 분봬분절골절 등의
진단, 환자 맞춤형 인공관절 제작의 예를 들어 3차원 재건이 필요한 이유를 살펴본다.
안짱 다리(내족지 보행) 안짱다리는 발이 몸안 쪽으로 횐전하여 걷는 병증으로 대퇴골
염전각이 과도하게 증가하여 발생하는 경우가 많다. 대퇴 전염각(femoral anteversion)
이란 대퇴골 양과부 횡단면(diacondylar plane)에 대하여 대퇴골 경부의 장축이 전방
으로 기울어진 횡단면(axial plane)상의 각도를 말한다. 대퇴 전염각은 출생시 약 30도
정도이며 성인이 되면서 감소하여 약 15도에서 20도정도로 알려져 있다. 단순 방사선
촬영은 그림 2.3와 같은 시야로 촬영하면, 골반이나 경골 발 등이 모두 투영되어 진단이
어렵기 때문에 CT촬영을 한다. 또한 단층 영상에서 대퇴골경 부위와 원위돌기 부위를
담고있는영상이떨어져있기때문에, 2차원단층에서는측정이불편하다.때문에 3차원
재건을 사용하여 염전각을 측정하는 것이 일반적이다. 그러나 CT촬영은 대퇴골 염전각
진단의 목적에 비해 과도한 검사일 수 있다. 염전각 측정을 하기 위해 골의 내부 단면은
필요하지 않고 전체 형상 중에 특정 부위만을 사용한다.
그림 2.3: 안짱다리 병증의 환자와 과도한 대퇴골두 회전을 가진 대퇴골 뼈
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편평외반족(평발) 편평족이란 발바닥 안쪽에 활모양의 아치가 없이 발바닥 전체가 평
평한 발의 모양으로 보행 시 발바닥 전체가 땅바닥에 닿는다. 발바닥의 아치는 일반적으
로 출생 당시에는 나타나지 않으며 성장하는 과정에서 자연적으로 아치가 생기게 된다.
때문에 편평족을 객관적으로 진단하기 위해서는 소아 청소년들의 나이에 따른 종골의
발달모형을 확립하고 소아 환자의 3차원 종골형상을 확인하고 진단해야 한다.
그림 2.4: 편평족
척추 측만 척추는 척추골(Vertebrae) 33개가 서로 상대적으로 움직일 수 있는 구조를
갖고 있다. 2차원 단순 영상에서 척추가 좌우, 앞뒤로 휜 것은 쉽게 확인이 되지만, 뒤
틀림은 단순 영상에서 확인하기 어렵다. 문제가 있는 척추골들을 금속판으로 고정하는
수술을 시행하는데, 수술 전에 뒤트린 부위를 정확히 특정하기 위해서 3차원 재건을 할
필요가 있다.
분쇄분절 골절 뼈가 여러 조각으로 부러진 경우, 단순 영상에서는 부러진 모양을 추정
하기가 어렵다. 심한 분쇄분절 골절인 경우 뼈를 수술적으로 원상태로 위치해 고정하는
정복술을 시행하는데, 수술 전 분쇄 모양을 확인해서 수술 계획을 세운다. 단순 영상에
서는 분쇄분절된 뼈들이 겹쳐 보이고, 뼈의 전후 위치를 알 수 없기 때문에, 3차원 재건
영상을 확인하는 것이 도움이 된다.
환자 맞춤형 인공뼈 손상된 뼈를 복원하기 어려운 경우, 인공물로 뼈를 대체한다. 뼈가
잘린 모양을 정확하게 알아야 소실된 부위에 고정하기가 쉽다. 이럴 경우, 환자를 CT
촬영 한 데이타를 3차원으로 재건하고 재건한 뼈에 인공물을 맞춰서 제작한다.
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그림 2.5: 척추 측만증. 척추가 좌우로 휘거나 뒤틀림이 발생한 병증(Blausen.com staff
(2014). ”Medical gallery of Blausen Medical 2014”. WikiJournal of Medicine 1 (2).
DOI:10.15347/wjm/2014.010. ISSN 2002-4436.)
2.3 양판(bi-planar) 3차원 재건 시스템
방사선 양판촬영이란 두 개의 방사선 방출기와두 개의 검출판을 배치하여 동시에 두
개의 각도로 촬영하는 형태이다. CT촬영과 같이 소스와 검출기가 회전하며 여러 각도를
촬영하는 대신, 기존의 단순 방사선 장치를 두 개의 각도로 고정해서 촬영하는 방식이
다. 단순 방사선 2장만 촬영하기 때문에, CT에 비해 방사선 노출량이 낮다. 그러나 2
장의 영상만으로 CT와 같은 수준의 3차원 재건을 하는 것은 아니고, 통계형상모델이라
는 사전지식을 이용해 뼈의 표면 정도를 재건하는 기술이 제안되었다. 2.2에서 기술한
병증중에안짱다리,편평족,척추측만은단면이필요없기때문에양판시스템으로진단
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그림 2.6: 분쇄분절 골절의 단순 방사선 영상. 골절된 모양을 알기 어렵다.
그림 2.7:환자맞춤형인공뼈의제작.두개골의소실된영역을 3차원재건하고이에맞는
인공뼈를 3차원 프린터로 출력(Maikel Beerens, Xilloc/CC BY SA 4.0)
가능한 병증이다. 그러나 아직까지 발에 대한 재건 연구는 나오지 않은 것으로 보인다.
골절과 맞춤형 인공관절은 단면이 필요한 병증으로, 아직까지 양판 시스템에서 단면을
재건하는 연구는 없다.
양판 방사선 영상의 보정 CT와 마찬가지로 촬영시 배치한 방사선 장비의 위치를 정확
히 알아내기 위해 카메라 보정(camera calibration)기법을 사용한다. CT와 같이 소스와
디텍터의 위치를 기계적으로 정해놓고 정확하게 제어하는 경우에는, 촬영 후에도 촬영
당시의X선 방출기와 검출기의 위치를 정확하게 계산할 수 있다. 방사선 장비의 촬영
위치를 정확하게 계산하는 것을 보정(calibration)이라고 하고, 이런 장비로 부터 얻은
영상을 보정된 방사선 영상(calibrated radiograph)이라고 한다. 양판 시스템은 금속 마
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커가부착된보정물체(calibration phantom)를촬영해,촬영된영상내의금속마커의 2
차원 위치로부터 시스템을 보정한다. 보정방법은 크게 세 가지로 나눠진다. 첫째로 에피
폴라 기하(epipolar geometry)는 같은 점을 두대의 카메라가 촬영했을 때 만족해야 하는
기하 조건을 이용해 푸는 방법이고, 둘 째로 DLT(Direct Linera Transform)은 한 개의
카메라로 찍은 점의 3차원 좌표를 미리 알고 있을 경우 2차원 점으로 변환하는 행렬을
변수로 푸는 방법이다. 셋째로 카메라 회전, 병진이동의 변수를 비선형 최적화 하는 방
법이다. 방사선 영상에서는 미리 알고 있는 3차원 점이 메탈 마커의 3차원 위치다. 위의
보정 방법들을 통해 한 번 양판 시스템을 보정하고 나면, 장비의 위치를 변경하지 않고
촬영하면 항상 보정된 영상을 얻을 수 있다. 그러나 두 개의 장비를 고정하는 방식은 연
구용으로는 사용이 가능하나, 상용화 하기가 어렵다. 장비의 촬영각을 고정하면, 환자가
촬영 범위에 맞게 자세를 취하거나, 환자에 맞춰 장비의 위치를 변경한 후, 다시 보정
을 해야 한다. 방사선 장비의 위치를 변경하거나 사전 작업이 필요하는 것은 곧 병원의
비용이 증가한다는 뜻이다. 양판 시스템의 변형으로 한 대의 장비로 2회 촬영을 하되,
후보정을 하는 시스템도 제안되었다. [14, 26] 금속마커를 환자를 회전장비를 이용해 회
전시며 두 번의 촬영을 한 후, 보정을 한다. 이러한 시스템은 메탈 마커가 환자의 뼈를
가리는문제와,회전중에환자의움직임에의해메탈마커의위치가변하는문제가있다.
이러한 시스템 또한 고정형 양판시스템 보다 촬영시야가 약간 자유롭기는 하지만, 상용
적으로 쓸 수 있을만큼 실용적이지는 않다. EOS라는 양판 촬영 시스템은, 90도 각도로
배치된 두 개의 장비 안에 사람이 들어가 촬영하는 방식으로 고정형 영판 시스템이다.
고정된양판촬영의단점을줄이기위해전신촬영이가능하도록,팬빔방식으로방출기와
디텍터를 수직으로 스캔하며 촬영한다. 현재 유일하게 상용화된 양판 시스템이며, 주로
미국 프랑스와 같은 선진국의 어린이병원 위주로 보급되어 있다.
양판 시스템에서의 3차원 형상 재건 양판 촬영은 극단적으로 식의 숫자가 부족한 과소
결정시스템으로,양판의 X선감쇠를만들어내는단면의감쇠해가무수히많다.때문에,
양판 영상 데이터만으로 단면 영상을 재건하는 것은 불가능한 일이다. 예를 들어, 그림
2.9 에서 처럼 정면과 측면에서 직사각형으로 보이는 물체이더라도, X선이 투과하는 두
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그림 2.8: 정측면 팬빔 스캔 방식의 양판 시스템 EOS(EOS-imaging/CC BY SA 4.0)
그림 2.9: 정면과 측면에서 직사각형으로 보이는 방사선 영상일지라도 이러한 영상을
만들 수 있는 3차원 형상은 무수히 많다.
께만 같다면 무수히 많은 형상이 같은 2차원 영상을 만들어 낸다. 양판 시스템에서 단층
재건이 불가능하다는 것은, 해를 찾을 수 없는 경우가 아니라 해가 무수히 많아서 해를
특정할 수 없는 문제라는 뜻이다. 때문에, 여러 해 중에 제일 실제에 가까운 해를 골라
내는 방법이 필요한데 이 방편으로 통계분석을 이용하는 방법을 주로 사용한다. 통계를
물체의 형상을 분석하는데 썼다고 해서 특별히 통계형상모델(statistical shape model)
이라고 부른다. 통계를 어떤 정보에 이용할 것인가는 매우 다양한 선택이 있을 수 있다.





설명할 수 있는 것도 아니다. 현재까지는 뼈의 표면에 점들을 분포시키고 100개 내외의
데이타에 대해 통계를 내는 방식으로 대퇴골, 경골, 척추 뼈에 대해 임상적으로 사용이
가능한 수준의 3차원 재건이 가능하다는 연구가 이뤄졌다[13, 30, 5, 26].
2.4 단순 방사선 촬영
양판 시스템은 연구 목적으로 보유하는 대학병원들은 있으나, 임상용으로 쓰는 장
비가 아니다. 병원에서 임상적으로 사용하는 기본 장비는 단순 방사선 촬영 장비라고
부르는데, 단판(mono-planar)촬영을 하고, 한 개의 방출기에서 깔때기(cone) 모양으로
퍼지는방사선으로인체를투영(projection)하여찍는방식이다.국내에서는단순방사선
촬영이라고 하지만, 투영 방사선 촬영이라고도 불린다. 다른 각도 촬영을 위해서 환자가
그림 2.10: 단순 방사선 촬영장비의 구조(Blausen Medical and LadyofHats (Mariana
Ruiz Villarreal)/CC BY SA 4.0)
자세를 바꾸어서 찍고, 방출기(source)와 검출기(detector)의 위치는 움직임이 제한된
다. 방출기와 검출기사이의 거리를 Source-Detector Distance(SDD)라고 줄여 부르고,
방출기와 뼈사이의 거리를 Source-Object Distance(SOD)라고 줄여 부른다. 보통 SDD
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는촬영프로토콜에인해일정하게정해지고,환자의자세에따라 SOD는변한다.그리고
방사선이 한 개의 점에서 나오는 것이 아니라 실제로는 작은 구멍의 지름 내에서 출발
하기 때문에, 뼈의 한 점이 검출기의 작은 영역에 영향을 미쳐 영상이 흐려지는 효과를
낳게 된다. 단순 촬영으로 병증의 유무와 심각도를 판단한 후 CT촬영 여부를 결정하고,
병증의 3차원적인 위치를 정확히 확인할 필요가 있을 경우 선택적으로 CT를 촬영한다.
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제 3 장 통계형상모델(statistical shape model)
양판 시스템의 과소결정 문제를 해결하기 위해선, 뼈의 형상이 존재할 수 있는 범위
(분포)를 사전지식으로 알고 있어야 한다. 사람의 손 모양에 대한 통계형상모델을 만
든다고 할 때 각 손가락의 길이와 두께를 측정하는 방법으로 N명을 똑같이 검사하면,
정규분포로 각 손가락의 길이와 두께에 대해 평균과 분산을 구할 수 있다. 이렇게 얻은
형상(길이,두께)의정규분포또한통계형상모델이라고할수있다.손의경우처럼,뼈의
길이와 두께 등으로 통계형상을 만들고 기본틀(template)을 측정치에 맞도록 변형하는
방법이 있다[13]. 그러나 형상을 길이나 각도 등으로 표현을 단순화 하는 방법은 골반과
같이 복잡한 형상에는 적용하기가 어렵다. 형상의 복잡도에 영향을 받지 않기 위해서
형상의 표면에서 균일하게 추출한 모든 점의 위치 변화를 분석하는 점분포 모델이 가장
많이 쓰인다. 점분포모델은 표면의 변형을 측정할 수 있지만, 표면은 손가락의 길이처럼
측정방법을 표준화 할 수 없다는 문제가 있다. 예를 들어, 서로 다른 두 사람의 손바닥의
표면을 측정할 때, 면적도 다르고 생김새도 다른데, 어느 위치의 점을 측정해야 같은
점이라고 할 수 있는지 애매한 문제가 생긴다. 그러므로 형상의 분포를 분석하기 이전에
두 점분포 모델 간에 대응을 잘 찾는 것이 중요한 문제다. 어떤 대응이 좋은 대응인가에
대해서는 서로 다른 정의를 할 수 있으나 형상에 공통적으로 발견되는 특징점은 서로
대응시키는 것은 공통적이다. 예를 들어, 두 사각형의 대응에서 네 개의 꼭지점은 서로
대응이라고 생각하고 나머지 변들의 대응을 찾는데는 다른 보간법을 사용할 수 있다. 그
러나뼈는기본적으로뾰족한특징점이없이매끄러운표면을갖고있기때문에특징점을
추출하는 것이 어렵다. 기존에는 전문가가 손수 특징점들을 찍어주는 방식을 많이 사용
하였으나 발의 거골(talus) 뼈와 같이 작으면서도 매끄러운 형상에 대해서는 특징점을
잡기어려운문제가있었다.그러므로적어도전문가가매끄러운형상으로부터특징점을
선택하기 쉽도록, 표면에 대한 부가적인 정보를 시각화하고, 더 나아가서는 후보 점들을
자동으로 선별해 내는 시스템이 필요하다. 이를 위해 우리는 이산 미분기하의 기법을
17
활용해, 곡률과 주곡률선을 시각화하고, 곡률의 지역 최적점과 함께 제점(umbillic)을
특징점을 사용하는 방법을 제안한다. 이를 통해 작고 매끄러운 뼈에서도 많은 특징점을
쉽게 추출할 수 있다. 거골 뼈에 적용한 결과를 3.5장에 보이며, 3.3장에 사용한 기법에
대해 기술하였다.
형상 간에 대응을 찾고 나면 형상 데이타의 분포를 분석해야 한다. 분포를 분석해야
하는 이유는 두 가지가 있다.
첫째로, 2차원영상의경계선에맞는 3차원형상을빠르게탐색하고자함이다. N개의
학습 데이타를 갖고 있다면 가장 간단한 방법은 N개의 데이타를 모두 대조해 보는 것을
생각하수있다.그러나형상의분포가넓을수록이런탐색방식은매우비효율적일것이
다.이보다는형상의분포에대한정보를미리알고있으면탐색방향을똑똑하게선정함
으로써 시간을 줄일 수 있다. 둘째로, 형상의 보간(interpolation)과 보외(extrapolation)
하기 위함이다. 모든 형상 데이타를 수집하는 것은 불가능하기 때문에, 재건의 정확도를
높이기 위해서는 학습 데이타에 없는 형상을 새롭게 생성해야 한다.
뼈의 통계형상 모델을 만들 때는 사실 두 번째 이유가 더 큰데, 수집하는 형상데이
타의 갯수가 100여개 정도로 매우 작기 때문이다. 임상적으로는 병증이 있는 부위만을
CT촬영하기 때문에, 뼈 전체를 담고 있는 CT의 데이타가 적고, 용량이 크기 때문에 2
차원 영상에 비해 데이타 축적이 어려운 문제가 있다. 그러므로 분포의 분석 방법을 바
꾸는 것보다는 형상의 표현 방식을 점의 위치가 아닌 변화율로 나타내는 것이 통계형상
모델의 정확도를 높이는데 더 큰 기여를 할 수 있다. 본 논문에서는 기존의 방식대로
점분포모델을사용하고 3.4장의선형 PCA방법으로뼈형상의분포를분석하고있으나,
앞으로 형상을 각 점에서의 좌표함수의 그라디언트로 표현하는 미분좌표 모델을 뼈의
통계형상에 적용하는 것을 계획하고 있다[60, 53].
3.1 연관 논문
통계형상 모델을 사용하는 응용 분야별로 분류해 볼 수 있다. 단순 영상에서 대퇴골
근위부의분할하는연구 [20, 57]와 CT데이타에서간,폐,심장과같은내장을분할하는연
구[54, 50, 4]등에서 통계형상모델을 사용하였다. 컴퓨터 애니메이션 분야에서는 레이저
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스캔에 빈 부분을 채워넣거나 모션캡처 데이타로부터 3차원 모델의 애니메이션을 만드
는 목적으로 통계형상모델이 사용되었다[3]. 컴퓨터 비전 분야에서는 사진또는 동영상으
로부터 인체의 자세를 추정하는 연구들에 사용되었다 [8]. 딥러닝에서는 다양한 인체의
부피나자세데이타를생성하여 3차원형상의특징을추출하는용도로도사용되었다[56].
두 형상의 대응을 찾는 방법은 이번 장에서 자세히 다루는데, 크게 출발형상을 변형해
도착형상에 맞추는 방식의 외적대응방법[3]에서 시작해서 내적대응방식으로 발전해 나
갔다. 내적 대응방식은 형상자체의 특징을 검출해서 대응을 찾는 방식으로, 필수적으로
미분기하에 대한 지식을 가미하면서 성능이 발전해 나가고 있다. 과거에 열커널내력[41]
특징을 사용한 연구나 곡면의 매개평면에서 대응을 찾는[34]방식 미분기하를 이용한 방
식이 주로 시도되었다. 딥러닝이 발전하면서, 곡면의 성질을 이용하지 않고 CNN으로
특징을 추출하다가 딥러닝에도 점점 미분기하를 적용하면서 정확도를 향상시키고 있다.
CNN으로 곡면에 적용할 때 곡면의 측지선 방향으로 점을 샘플링 하는 연구[37]와 라플
라시안의 고유벡터간에 대응을 찾는 연구[35]등이 이에 해당한다. 그러나 딥러닝 기반
학습법들은 대응점이 잘 맺어진 학습데이타 세트를 필요로 하는 문제가 있기 때문에, 골
형상에는 아직 적용이 되지 않고 있다.
3.2 형상의 표현방법
통계를 형상에 적용하기 위해 필수적인 것이 형상을 수학적으로 어떻게 표현할 것인
가 하는 문제다. 폴리곤 메쉬로 이뤄진 데이타는 정점의 위치가 매우 자연스러운 표현
방법으로 보인다. 하지만 꼭 정점의 3차원 위치만을 한정할 필요는 없고, 중심선(medial
axis)라고 하는 형상의 표현 방법을 사용할 수도 있으며, 기본형상에 대한 좌표함수의
그라디언트를형상의표현으로사용하는방법도있다.통계를내기위해서는 N개의형상
에 대해 모두 같은 형식의 표현을 얻어야 한다. 3.3장에서 설명하는 대응점 찾기 문제가
통계형상을 만들기 위한 사전 작업인데, 문제 중심으로 설명하기 위해서 역순으로 배
치하였다. 점분포 모델과 점분포 모델보다 비선형적인 표면을 표현하기에 좀 더 적합한
미분 좌표 모델에 대해 다룬다.
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점 분포 모델(point distribution model) 3차원 형상을 표면 위의 점들로 표현하
는 것을 점 분포 모델이라고 한다. N개의 형상을 각각 점 분포모델로 만들 수 있으나,
통계를 사용하기 위해서는 같은 갯수의 점과 형상간에 점들의 대응이 있어야 한다. 예
를 들어, 삼각형 N개의 평균 형상을 구하고자 한다면 삼각형 마다 1부터 3까지 정점의
순서를 부여하고 정점 i번은 i번끼리의 위치를 평균내야 한다. 한 개의 출발 다각형 메
쉬를 정하고, 출발 메쉬의 정점들을 다른 N-1개의 도착 메쉬의 표면에 대응시켜 같은
차원의 벡터로 만드는 것이 일반적이다. 점 분포 모델이 100개의 점을 사용한다면 300
차원의 벡터가 나온다. 형상의 복잡도에 따라 점의 갯수를 고정하기보다는 점이 떨어진
거리를 지정하고 균일 샘플링하는 방식을 흔히 사용한다. 한 개의 형상에서 평면이라고
해서, 다른 형상에서도 같은 부분이 평평하다는 가정을 할 수 없기 때문에, 사용자가
수동으로 곡률이 확실히 낮은 영역을 지정해 주지 않는 이상 균일 샘플링이 합리적이다.
점들을 균일 샘플링하고 샘플링한 점들을 삼각 메쉬로 만드는 두 과정은 증분 재매쉬화
(incremental remesh)를 통해 한번에 해결할 수 있다[9].
그림 3.1: 증분 재매쉬화를 통해 균일하게 샘플링한 정점을 가진 삼각 메쉬 획득
중심축 (medial axis)모델 점분포 모델이 표면의 점들로 표면을 표현한다면, 중심축
모델은 표면을 이루는 속의 뼈대를 가정하는 방법이다. 중심축은 점들의 집합으로 간
선으로 연결되어 있고, 각 점마다 반지름 r이 할당되어 가상의 구를 형성한다. 물체의
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표면이 최소 2점에서 가상의 구와 접하면서, 다른 표면의 점들은 구 내부에 존재하지
않도록 중심점과 반지름을 조정하는 것을 중심축 변환(medial axis transform)이라고
한다. 물체의 표면에서 임의의 2점을 뽑아 접하는 구를 만들 수 있지만, 구의 내부에
다른 점들을 허용하지 않음으로써 유일한 중심축 모델을 만들 수 있다. 그러나 직관적인
설명과는 달리 수학적인 정의에 의한 중심축 모델은 매우 복잡한 가지(branch)를 가진
다. 또한 외곽선의 변화에 의해 중심축의 모양이 급격히 변한다는 문제가 있다. 때문에
인체에서는 전립선, 해마, 동맥판막과 같이 판자 형태의 단순한 형상을 모델링하는데
주로 사용되었다[19, 22, 44]. 3차원 형상의 디테일은 약간 희생하더라도 가지를 줄이
는 것이 형상을 이해하는데 직관적일 뿐만 아니라 비슷한 형상들의 공통적인 토폴로지
(topology)를 추출하는 것에 적합하다. 때문에 디테일의 감소는 최소화 하면서 중심축을
단순화 하는 방법들이 많이 제안되었다[23, 32, 58]. 아직 골형상에 적용이 활발하지는
않지만, 대퇴골, 경비골, 상완골 등과 같이 길고 둥근 뼈에서 점분포 모델보다 효율적인
표현과 재건이 가능할 수 있다.
미분 좌표(differential coordinate) 모델 3.3.1 장에서 기술하지만 이산 곡면 위에
정의된 함수의 그라디언트를 구할 수 있는데, 곡면 위에 좌표함수 p : S → R3, p =
(x, y, z)에 대해서 각 삼각형면 마다 구해진 그라디언트를 형상의 표현으로 사용할 수
있다. 이 그라디언트를 형상의 표현으로 사용하기 위해서는, 임의의 그라디언트 벡터장







의 해가 되고, φ는
∆φ = ∇ ·w
를 만족함이 알려져 있다. 이산곡면에서 x,y,z 좌표 각각의 라플라시안은 주변 삼각형의
그라디언트의 합으로 표현할 수 있다. 삼각형의 넓이를 가중치로 한다. Bi는 정점 vi
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단순하게 보이기 위해 곡면위의 연산이라는 표시를 제외하였다.
Lφ = Div(w)
L은 3.3.1장에서 설명하는 이산 곡면의 라플라스 연산 행렬이고 출발 형상에서 처음 한
번만 계산하면 된다. 각각의 좌표에 대해서 위의 식을 풀면 원래의 형상을 복원할 수
있다. 출발 형상을 도착형상으로 변형하고 나서 얻은 각 좌표함수의 그라디언트를 w
로 계산하고 통계를 이 그라디언트에 적용해서 N 형상의 그라디언트의 평균을 구한 후,
이를 역으로 복원하면 평균 형상이 된다[53].
3.3 두 3차원 표면의 대응점 찾기
형상의점들을순서대로나열할때,다른모든형상의점들을같은순서로나열한다는
것은, 여러 형상에서 해부적으로나 기하적으로나 같은 의미를 갖는 점을 찾아야 가능하
다. 예를 들어, 대퇴골의 대전자(greater trochanter)위의 점들은 여러 다른 형상에서도
똑같이대전자위의점들과대응되어야할것이고,뼈에서뾰족한부분이있다면그뾰족
한 부분또한 여러 형상에서 대응되어야 한다. 뼈와 같이 해부적으로 동일한 구조를 갖는
3차원 형상일 지라도, 정확한 대응이라는 것은 정의하기 어렵다. 예를 들어, 대퇴골의
머리는 구와 비슷한 형태를 띄는데, 한 대퇴골의 머리에 점을 정하고, 이에 해당하는
다른 대퇴골의 점을 찾는 것은, 특징이 없는 구와 구 사이에 대응점을 찾는 것과 같이 잘
정의되지 않는다. 대응을 찾는 다는 것은 수학적으로는 점과 점사이의 거리를 정의하고,





mind(pi, qj), where pi ∈ f(S1), qj ∈ S2
d는 두 점간의 거리를 측정하는 함수고, f는 표면 S1을 변형하는 함수다. 위의 최적화
문제에서 좋은 대응점을 찾는 다는 것은 다음의 세 가지 속성 잘 반영하도록 d와 f함수를
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결정하는것이다.첫째,변형한기본형상과목적형상이최대한일치해야한다.둘째,기본
형상을 변형은 하되, 그 변형이 매끄러워여 한다. 예를 들어, 기본 형상이 작은 원이고,
목적형상이큰원이라면작은원의테두리만늘려서큰원에맞추는것이아니라,원의모
든 부분이 전체적으로 동일하게 늘어났을 것이라고 가정하는 것이다. 셋째로, 특징점이
있는 경우에는 특징점들이 최대한 가깝거나 일치하도록 한다. 물체에 특별하게 곡률이
큰 부분이 있다면, 당연히 그 지점들은 다른 점들보다 확실하게 대응을 알 수 있다. d와 f
함수를어떻게조합하는지에따라많은방법이파생될수있으나, f함수로어파인변화을,
d는유클리드거리를이용한외적(extrinsic)방식이가장간단하면서도많이사용되므로
먼저 설명하고, 내적(intrinsic) 방법을 간략히 소개한다. p, q를 R3공간에서의 유클리드
거리로 측정하는 방식을 외적(extrinsic)방식이라고 하고, 표면이 3차원에 내재된 2차원
곡면이라는 점을 이용하는 방식을 내적(intrinsic)방식이라고 명명한다.
어파인 변환과 유클리드 거리를 이용한 외적(extrinsic) 대응점 찾기 가장 간단한
방법으로 d함수로 유클리드 거리를 사용하고 f함수로는 어파인 변환을 사용할 수 있다.
유클리드 거리 방식은 최초로는 ICP와 같은 방법을 이용해 출발 형상을 도착 형상에
정합해 놓아야 한다. 좋은 대응점이 만족해야 하는 세 가지 성질을 수식으로 표현하면











||Aipi − qi||2 (3.3)
E = αEd + βEs + γEf (3.4)
우선기본형상을 ICP(iterative closest point)와같은알고리즘으로목적형상에최대한
정렬한 후에, 4x4 어파인 행렬 A에서 병진이동 부분을 제외한 12개의 변수를 최적화 함
으로써, pi가 목적 형상 S에 가장 가까운 점과의 거리가 외적으로 최소화가 되도록 한다.
23
Ed 만사용하면,기본형상의점들사이의거리가목적형상에서도유지되지않을수있기
때문에, Es와 같이 간선으로 연결된 점들의 어파인 행렬이 크게 변하면 안된다는 에너지
식을 추가한다. Ef는 대응점들의 거리가 최소가 되어야 한다는 것을 표현한다. 어파인
변환은 직선 상의 점들의 순서를 보존하기 때문에, 어파인 변환이 매끄럽게 변하면 Es
에 의해 점의 순서가 뒤집히는 현상을 막을 수 있다. 어파인 변환 중에 병진 이동만을
고려해 출발 형상을 변형하는 방법도 가능하다[21]. 회전, 전단, 크기변환을 무기하기
때문에, 명시적으로 모델링 하는 것보다, 정점 순서가 뒤집힐 가능성이 더 크다. 표면이
v자 형태로 짧은 간격을 갖고 접혀있는 경우, 좌우의 표면이 서로 겹치며 꼬일 수 있다.
내적 대응점 찾기 출발 형상과 도착 형상 간의 유클리드 거리를 측정하는 방식이 외적
대응방식이라면, 내적 대응 방식은 출발 형상과 도착 형상간의 거리를 측정하지 않고,
형상 자체의 특징을 이용해 대응을 찾는 방식이다. 예를 들어, 두 사다리꼴 간의 대응을
찾고자 할 때, 꼭지점의 각도만 비교해 봐도 대응되는 꼭지점들을 찾을 수 있고, 나머지
점들은 대응을 찾은 꼭지점들의 두레(barycentric) 좌표를 사용해서 맺어줄수 있다. 따
라서 내적 방식은 f함수가 형상의 특징을 추출하는 함수가 되고, d 함수는 특징 사이의
거리를 측정하는 함수로 주어진다. 이렇게 특징점들을 띄엄띄엄 찾은 후 다른 곡면 위의
점들의 대응을 맺어 주는 방식에 여라가지 변형 이 있을 수 있다. 출발 형상의 두 점을
잇는 측지선과 도착 형상의 측지선 사이의 점들이 대응한다는 가정으로 대응을 맺는
방법을 사용할 수 있다[55]. 또는 휘어져 있는 곡면을 평면에 편 매개평면에서 대응을
분석하는 방법[34]이나 더 높은 차원의 유클리드 공간에 등거리를 유지하도록 배치하고
대응을 찾는 방법들이 제안되었다[12].
이산 곡면에서 측지선 계산 이산 곡면에서 측지선 거리를 측정하는 하는 방법은 곡면
을 평면으로 폈을 때 측지선이 직선이 되어야 최소거리라는 속성을 이용한다. 지름길이
삼각 메쉬의 간선(edge)을 지날 때, 간선을 공유하는 두 삼각형을 같은 평면 위로 펼수
있는데, 지름길이라면 그 평면에서는 직선이 되어야 한다. 출발 정점으로부터 차례차례
가까운 삼각형부터 먼 삼각형으로 한 평면에 펴면서 직선을 긋는 방식으로 측지선을 찾
을 수 있다[39]. 문제는, 출발 점에서 시작해서 도착 점을 만나기 전까지 모든 삼각형을
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순회하면서 연산을 하기 때문에 시간이 매우 많이 걸리고, 출발점이 바뀌면 이전 연산의
정보를이용할수없다는것이다.측지선을근사해서측정하는방법으로제안된방법들은
다음의 논문들을 참조할 수 있다[18, 28].
3.3.1 미분 기하
논문에서 언급하는 2차원 영상 분할과 통계형상 모델의 생성 방법에 있어서, 미분
기하학에서 사용하는 용어들이 빈번히 등장한다. 미분 기하는 3차원 공간 안에 내재된
곡면(surface)의 성질을 수학적으로 표현한다. 컴퓨터에서 곡면을 표현하기 위해 폴리곤
메쉬로 근사하는데, 근사된 이산 표면에서는 원래 곡면에 정의된 수식을 바로 적용할
수 없기 때문에, 여러 우회 방법을 통해 원래 연속적인 곡면에 정의된 수식들을 이산
곡면에서 얻는 방법들이 제안되었다[9].
곡면에 정의한 함수의 그라디언트
우리가 매우 흔하게 사용하는 함수의 그라디언트를 곡면에서는 어떻게 정의하는지









연산을 할 수 없다는 것이다. x에 대해 미분하기 위해서는 x + ∆x 지점에서의 f값을
이용해야 하는데, 이렇게 되면 곡면이 평면이 아닌 이상, 곡면에서 벗어나게 된다. 만약
함수 f에 대한 제한 조건을 완화해서, f : R3 → R로 곡면 이외에도 정의되어 있다고
하면 위와 같은 편미분이 가능하다. 그러나 이렇게 얻은 그라디언트는 곡면에서 벗어난
방향을 가리킨다. 곡면에서의 그라디언트가 함수 f가 가장 빠르게 증가하는 방향을 의
미하게 만들려면, 그라디언트는 측정지점 p의 접평면 위에 있어야만 그 의미를 가질 수
있을 것이다. 우선, 그라디언트는 방향미분에서 v방향과 내적해서 함수의 v방향 증감값
을 알려줘야 한다. 이에 따라 ∇S는 다음과 같이 쓸 수 있다.








여기서 우변에 그라디언트를 쓸 수 없지만, 그 의미를 이해 하기 위해 잠시 f를 R3위에
정의된함수으로가정해보자.곡면위에 f를정의한것이아니라, f가빼곡히정의된공간
안에 곡면을 놓았다고 임시로 생각하는 것이다. 좌변을 우변에 넘겨,
(∇f −∇Sf) ·α′(0) = 0
의 결과를 얻는다. 해석하면 두 그라디언트의 차이는 곡선의 속도벡터에 직교한다. 즉,
곡면상의 그라디언트 ∇Sf는 그라디언트 ∇f를 곡면의 접평면에 직교하도록 내린(or-
thogonal projection)것이다. 당연히도 곡면에서 곡면의 법벡터 방향으로는 이동할 수
없기 때문에, 그라디언트도 법벡터 방향성분만큼 빼줘야 한다. 3차원상의 곡면이지만
국소적으로는 2차원 좌표계가 3차원 안에 내재되어 있다고 생각할 수 있다. 곡면 위의
그라디언트를 구할 p지점을 정하면, p에서의 접평면을 만들고 그 접평면이 새로운 R2
직각 좌표계처럼 생각할 수 있다. p지점에 놓인 직각 좌표계에서 곡면의 그라디언트는
우리가 알고 있는 직각 좌표계의 그라디언트와 같다고 추측할 수 있다. (그림 3.2에서는
uv가직각으로매개화하는경우를다루지만곡면의그라디언트가수직투영한값과같다
는 것은 매개화에 상관없이 참이다.) 이제 실제 ∇Sf의 성분을 알아보기 위해 접평면에
기저를 잡아야 하는데, 이를 위해 곡면을 2차원 평면 uv로 매개화 하고, 이를 uv매개
평면이라고 하자.
p : R2 → S
그러면곡선 α와함수 f는 uv매개평면에서밨을때는새로운곡선 (u(t), v(t))과새로운
함수 f̃가 된다.
f(α(t)) = f(p(u(t), v(t))) = f̃(u(t), v(t))
f̃ ′(t) = f̃uu̇+ f̃vv̇
p함수는 uv평면위의점을곡면으로보내는함수다.곡면위에서 uv값을봤을때, u선과











와 같다. pu,pv 벡터로 이뤄진 행렬은, uv상의 벡터를 3차원 공간으로 옮겨주는 선형
변환이다. 곡면 위의 점 p를 지나는 모든 곡선 α의 속도벡터가 이루는 접평면을 표현하
므로, pu,pv 는 접평면의 기저다. 기하적으로 보면 곡면에 2차원 격자를 그리고 격자의
가로,세로 축을 u,v로 보면 접평면의 가로 축과 세로 축은 pu, ps와 방향이 일치한다.
접평면의 기저를 갖추었으므로, 이제 3.6에 기저에 대한 표현을 넣어 식을 구체화
해본다. 곡면의 그라디언트는 접평면 위에 있으므로, 기저와 계수를 이용해 표현할 수
있다.

















E = pu · pu, F = pu · pv, G = pv · pv








를 만족해야 한다. 여기서 식의 의미를 이해하기 위해, pu · pv = 0 이 되고 E = 1, F =
0, G = 1로 매개화 한 경우를 살펴보면, a = f̃u, b = f̃v가 되고 u,v 좌표계의 자연 기
저 e1, e2는 각각 pu, pv로 변환된다. uv와 똑같은 2차원 좌표계를 3차원 상에 옮겨 놓은
것이다(그림 3.2). 이 직각 좌표계에서의 그라디언트는 (f̃u, f̃v)로 uv평면에서의 그라
디언트와 같다. 즉 ∇Sf는 곡면의 접평면에 새롭게 만든 직각좌표계에서는 uv평면의
그라디언트와 똑같이 작동한다. 다만 직각 매개화가 아니어도 성립하도록 일반화 하는
과정에서 수식이 복잡해 진다. 이제 E = 1, F = 0, G = 1의 제한 조건을 없애고 다시










그림 3.2: 곡면에 놓인 직각좌표계. a는 접평면의 법선이며 uv선이 서로 직교하고, pu, pv
의 길이가 1이 되도록 매개화한 경우
가 된다. 임의의 차원에 대한 식은 [48]을 참고할 수 있다. 매개화한 uv평면의 임의 벡터











로 바뀐다. 곡면의 접평면에서 내적을 first fundamental form으로 부르는데, uv매개화
한 평면에서는 E,F,G 계수가 매개평면에서의 내적으로 곡면의 내적값으로 변환해 준다.
여기서 E,F,G가 이루는 행렬은 p지점마다 바뀌는 것으로 내적을 할 때, 꼭 어느 지점
에서 측정한 것인지 명시해야 한다. 표기를 간단하게 하기 위해 리만계량(riemannian
metric)이라고 하고 아래와 같이 더 짧게 표현한다.













와 같이 표기한다. 2차원에서 x1 = u, x2 = v이다.
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이산 곡면에서의 그라디언트
삼각 폴리곤 메쉬는 연속 곡면을 이산화 하는 가장 일반적인 표현 형태로 세 점에 의
해평면이유일하게결정되고,세점이모두같은평면에있다(co-planar).삼각형내의한
점의 접평면을 삼각형이 놓이 평면으로 생각할 수 있다. 또한 연속곡면을 생각하지 않고
평면으로 단순화 한다면, 꼭 uv매개화를 하지 않아도 직각 좌표계를 잡고 그라디언트를
구할 수 있다. 삼각형의 정점은 좀더 까다로운데 우선 접평면을 어떻게 잡을지 결정하
고, 1거리에 있는 정점들과 이어진 간선 중에 가장 큰 f값의 간선방향 벡터를 접평면에
투영해서 만들 수 있을 것이다. 삼각 폴리곤 메쉬에서 삼각형 안의 점 p 에서 그라디언
트를 정의하기 위해, 삼각 폴리곤 메쉬에서는 각 정점에 함수 f 가 정의되어 있고, 삼각형
안에서의 f값은 세 점 v1, v2, v3에서의 측정한 f값의 선형 보간(linear interpolation)으로
가정한다. 곡면에서 f의 그라디언트 ∇Sf가 접평면위에 있는 벡터로 정의하였으므로 삼
각형이 이루는 평면 안에 놓여 있다. 함수 f는 정점의 세 점을 고정하고 그 사이를 선형





i ai = 1 로 나타낼 수 있다. p점 위의 함수 f의 값은
f(p) =
∑
fiBi(p), Bi(p) = ai




각, ∇SBi함수의 모양을 살펴보면, Bi(pi) = δij로 i정점에서만 1을 갖고 나머지 두 점에
서는 0이 되는 함수이다. 꼭지점 i의 대변에 수직하면서 정점 i를 바라보는 방향 벡터가





∇f(u) = (fj − fi)
(xi − xk)⊥
2AT
+ (fk − fi)
(xj − xi)⊥
2AT
가 된다. 이산 그라디언트 연산자는 uv매개화를 이용하지도 않았고, 편미분을 사용하지
도않았다.연속곡면에서그라디언트의의미를이해한다면좌표계를잡지않아도의미가
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일치하는 이산 곡면의 그라디언트를 구할 수 있다.
곡률과 주곡률선
곡선에서의 곡률은 곡선의 길이로 매개화된 곡선의 가속도 벡터로 정의한다. 곡면
에서도 마찬가지로, 곡면 위를 지나는 곡선의 곡률로 정의할 수 있을 것이다. 곡률을
측정하는 수식에 바로 들어가기 전에, 덜 정량적이긴 하지만 기하적인 이해를 도울 수
있는 예로 곡률에 대해 접근한다. uv매개 평면의 한 점 u0, v0를 지정하고, 이에 대응하는
곡면의 점 p(u0, v0)에서 구한 법벡터를 ~a = ~e(u0, v0)라고 하자. 곡면의 법벡터는 pu, pv
를 외적하고 정규화해 구할 수 있다. 그리고, 곡면이 얼마나 휘는지를 정성적으로 알기
위해 함수 f = a · p(u, v)를 도입한다. 함수 f는 좌표함수 p의 높이를 벡터 a방향으
로 측정한다. a가 u0, v0점에서의 법벡터이므로, 곡면 p(u0, v0)에서 좌표함수의 높이가
임계점에 이른다(그림 3.3은 uv매개화가 E,G=1,F=0으로 된 특수한 경우다.) 즉,
df = a · (pudu+ pvdv) = 0





a · puu a · puv
a · pvu a · pvv

와 같다. puu와 같이 두번 미분한 값이 임의의 값은 아니고, 법벡터 e가 pu, pv를 기저로
이뤄진 접평면의 법선인 것을 이용해,
pu · e = 0, puu · e+ pu · eu = 0
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관계를 얻을 수 있다. 제한 조건을 넣어 표현한 −pu · eu 가 puu · e보다 더 기본적인
형식이라고 할 수 있다.
puu · e = −pu · eu, puv · e = −pu · ev (3.9)




−eu · pu −ev · pu
−eu · pv −ev · pv

L = −eu · pu, M = −ev · pu, N = −ev · pv








알 수 있고, 반대로 음의 정부호(negative definite)하면 위로 볼록한 것을 알 수 있다.
부호를 알수없는(indefinite)의 경우에는 방향에 따라서 위와 아래 볼록 방향이 공존하
는 경우다. 헤시안 행렬을 통해 기하적인 의미가 명확해졌지만, 정량적으로도 유일한
곡률을 정하기 위해 p(u0, v0)를 지나는 모든 곡선을 길이로 매개화하여 p̃(s)로 새롭게
정한다. 곡선의 곡률벡터인 p̃′′(s) 곡면의 법선 방향을 가지는 성분으로만 한정한면,
kn = p̃



















= Lu′u′ + 2Mu′v′ +Nv′v′
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로 법벡터 방향 곡률로써 유일하게 정의할 수 있다. 이를 법곡률(normal curvature)라









로 쓸수 있다. 그라디언트 때와 마찬가지로, uv매개화를 E,G = 1, F = 0이 되도록
매개화 하고 pu,pv,a의 직각 좌표계를 놓았다고 생각해 보자. 이는 pu, px를 축으로 하
그림 3.3: 좌표함수의 높이를 측정하는 함수f는 3차원 곡면을 2차원 직교좌표계의 함수
f(u,v)로 바꾼다. (uv등선이 직교하도록 매개화 한 경우)
는 2변수 함수 f로 곡면을 표현한 것이다. p점에서 2형식이 직각좌표계에서 봤을 때는
헤이시안 행렬과 같기 때문에, 곡률과 라플라시안 연산을 연결할 수 있다. 우선 최대,
최소 곡률은 2형식이 최대,최소를 보이는 u′, v′단위 벡터 방향에서 나타날 것인데 굳이
계산을 하지 않아도, 행렬의 대각합은 고유값의 합과 같고, 행렬식(determinant)는 고
유값의 곱과 같기 때문에, L + N = κ1 + κ2, (LN −M)2 = κ1 × κ2 로 최대 최소
곡률의 합과 곱으로 나타남을 알 수 있다. 전자를 반으로 나눠 평균곡률(H)라고 부르고
후자는 가우스 곡률(K)이라고 부른다. 또한 직각좌표계에서 f함수의 헤이시안 행렬의
대각합은 라플라시안 값이기 때문에, p 지점에서 좌표함수에 라플라스 연산을 하면 크
기는 κ1 + κ2 = 2H를 갖게 됨을 알 수 있다. 폴리곤 메쉬에서 곡률을 측정하는 방법은
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다음의 논문을 참조할 수 있다[2, 16].
이산 곡면에서의 라플라스 벨트라미(laplace-beltrami) 연산자
2차원 직교좌표계에서 정의된 함수 u(x,y)의 라플라스 값은 그라디언트의 발산(di-
vergence)를 측정한 것이다.







그러나 이 수식이 먼저가 아니라, 연산자의 의미가 먼저고 위 수식은 직각 좌표계에서
얻은 결과라는 사실을 기억해야 한다.발산은 물의 흐르는 양(flow)을 벡터로 봤을 때, 한
지점의 주변 영역에 울타리를 치고, 울타리 밖으로 나가고 안으로 들어온 유량을 더해,
해당 영역에서 물이 얼마나 나가는지 또는 들어오는지를 수치화 한 것이다. 마찬가지로
발산을함수의그라디언트에적용했다는것은,해당점의단위영역에서함수 u의평균이













양쪽을 단위 구의 경계를 따라 적분하면 홀함수는 0이 되며,∫
Sr





























의 식을 얻을 수 있다. 즉, 라플라시안은 주위 점들의 함수값을 평균낸 값이, 기준 점보다
얼마나 더 큰 지를 측정한다. 그러나 위의 방식은 역시나 직각 좌표계의 그라디언트를
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사용하기 의미를 유도했기 때문에, 임의 곡면에서 도 같은 기하적인 의미를 설명하기
위해선 열전달 방정식의 정리를 이용해 표현할 수 있다 [7]. 열전달 방정식에 관해서는










로 곡면 위의 라플라시안을 근사할 수 있다. 그라디언트와 마찬가지로 uv매개화 없이
라플라스 연산자의 의미와 삼각 폴리곤의 정보만으로 라플라스 연산자를 근사할 수 있
다. 곡면에서의 라플라스 연산은 그라디언트의 발산과 주변 점들과 기준 점의 함수 값
차이의 합 두가지로 설명이 가능했다. 마찬가지로 곡면에서도 두 가지 의미를 이용해
다른 방식으로 라플라스 연산자를 근사할 수 있다. 우선, 가장 흔히 사용되는 코탄젠트








∇Sf(x) · n(x)ds (3.16)
전체영역에서유량을적분한것과영역의경계선을따라서나가고들어온유량을적분한






(cotαi,j + cotβi,j)(fj − fi) (3.17)













4h (f(p)− f(x)) (3.18)
로 쓸 수 있다. K는 주어진 삼각형 폴리곤 메쉬이고, t는 삼각형의 인덱스이며, V는 삼
각형의 정점 집합을 의미한다. h는 합을 구하는 영역을 어디까지 볼 것인가를 결정하는
것으로 클수록 단위 원을 더 넓게 보고 라플라시안을 구한다.발산 정리를 이용한 코탄젠
트 공식은 경계선을 따라 벡터를 적분하는 방식으로 인해, 기준 정점을 기준으로 1둘레
(ring) 정점들의 정보만을 이용한다. 반면에 주변 함수 값의 평균으로 해석하는 후자의
방식에서는 둘레를 더 넓게 볼 수 있어, 지역적인 노이즈에 더 강한 연산자이다.
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3.3.2 열 확산 방정식과 형상의 특징
뼈의 통계형상 모델을 만들 때, 좋은 대응을 찾기 위해 매끄러운 3차원 형상의 곡률
과 같은 지역적 특징을 추출 하는 것이 필요하다. 또한 출발 형상을 변형할 때 변형이
골고루 되었는지를 확인하기 위해 측지선을 사용할 수 있다. 열 확산은 곡률과 측지선
두 개를 하나의 시각으로 추출하는 것이 가능하기 때문에, 통계형상 모델을 만들기 위한




와 같다. 우변의 시간에 따라서 바뀌는 열의 양은 현재 곡면에서 열의 2차 미분인 헤
이시안의 대각합(열에 대한 라플라스 연산값)과 같다. 주변이 열이 평균적으로 높으면
x지점의 열은 오르고, 낮으면 내리는데 그 정도에 따라 속도도 다르다는 것을 표현한
것이다. 디리클레(Dirichlet) 문제에서 임의의 함수는 아래의 고유값 문제를 풀어 모드를
구할 수 있다.
−∆Sφi = λiφi
그러면 곡면 위의 어떤 함수던, φ의 모드의 조합으로 표현할 수 있다. 4.2.2장에서 스펙
트럴 클러스터링 얘기를 다루면서, 라플라시안의 고유벡터가 그래프를 분할하는 역할을
할 수 있다고 언급하는데, 여기서 그것을 시각적으로 확인할 수 있다. 자명한 해 1를 제
외한첫번째고유벡터는손의엄지가시작되는부분을가로로자른부분과,손목부분이
그래프 연결의 병목부분으로 찾아낸 것을 볼 수 있다. 두 번째 고유벡터에서는 엄지를,
세 번째 고유 벡터는 새끼 손가락 부분을 병목 부분으로 분할하고 있다.










< u(·, t), φi(·) > φi(x)
로 표현할 수 있다. 그러면 열 확산 방정식은
∞∑
i=1





< u(·, t), φi(·) > φi(x)
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그림 3.4: 라플라시안 행렬의 고유 벡터. 1,2,3,200 번째 고유 벡터. 뒤로 갈 수록 높은
주파수의 모드가 나타난다.
의 관계가 된다. 양변이 같고 t→ 0 일 때, 초기값인 u(x, 0)를 만족하기 위해서는














로 표현하고, kt(x, y)를 열 커널(heat kernel)이라고 명명한다. 열 커널은 열이 시간에
따라 어떻게 바뀌는지를 측정한다. 위의 식에서 그 의미를 살펴보면, t 시점에 x지점의
열은 0초의 y지점에 있던 열들이 t초 후 x지점에 전달한 열을 합친 것이다. 즉, 열커널은
y지점에서 x지점에 t초동안얼마만큼의열을보낼것인지를알려준다. kt(x, y)는곡면을
등거리변환 하는 경우에는 모든 형상에서 같은 값을 갖는다. 0초에 한 점에만 열이 1
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그림 3.5: 열 커널 내력, 시간이 작을 때는 곡률에 해당하고 시간이 클 수록 전역적인
특징을 찾아낸다.
있는 경우를 생각해보면 위의 적분 식은 kt(x, x)가 된다. t초 후 x지점에서 이동한 열의
양을 측정한다. 특정 t값에 대한 열 커널의 값을 형상의 특징점을 추출하는 것에 사용
할 수 있다. 열 커널 내력(heat kernel signature)은 형상의 정점마다 kt(x, x) 실수 값을
할당하여 형상의 특징벡터로 사용한다 [52].
열 확산 방정식을 이용한 측지선 근사 곡면 위의 한점 x에 최초에 1의 열이 있었다면,
t초가흐른후에,곡면상의지름길을따라원형으로골고루열이퍼지게된다. x점에서부
터의 측지선 거리를 측저한 함수 π가 곡면 위에 정의되어 있다고 가정하면, 아직 정확한
거리는 알 수 없지만, 열함수 u(x, t)의 그라디언트와 π(x)의 그라디언트 방향이 일치해
야 한다는 조건을 알 수 있다. 거리 함수의 그라디언트는 항상 단위 벡터이기 때문에,






그러므로, 벡터장 X에 일치하는 좌표함수 π를 구하면 되는데, 위의 식이 최소화 되는 φ
는
∆Sφ = ∇S ·X (3.20)
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위와 같은 관계를 갖음이 알려져 있고 선형시스템으로 풀 수 있다[17].
Lcφ = b, b = ∇S ·X
3.4 주성분 분석 기법(PCA)
대응을 찾고 나면, 형상 데이타으 정점을 일렬로 쌓아아 벡터로 만들고 퉁계 분석을
할 수 있다. 그러나 점분포모델은 데이타의 차원이 정점의 갯수에 비례해서 커지기 때
문에 다루는 데이타의 차원이 데이타의 갯수보다 커지는 문제가 있다. 표현의 차원보다
실제 데이타가 분포하는 차원은 훨씬 낮은 차원의 곡면일 것이기 때문에 데이타의 차원
축소(dimension reduction)를 해야 분포를 이해할 수 있다. 형상이 임의로 변하는 것이
아니기 때문에, 변화의 정도(분산)이 큰 요소가 있고, 거의 고정인 요소도 있을 것이다.
주성분 분석은 큰 차원의 데이타의 분포로 부터 실제 변화가 있는 축만을 뽑아내어 적은
갯수의 변수로 형상 변화를 설명하는 역할을 한다. 가장 많이 쓰이는 방법은 점 분포
모델에 선형PCA를 적용하는 것이다.
선형 PCA 가장 간단하게는 주성분분석(Principal component analysis)라는 기법을
사용해, 주성분 축 몇 개의 좌표로 표현한다. 대응점을 맞춘 여러 개의 형상들은, 각각
한 개의 벡터로 표현이 가능하다. 대응점에 임의의 순서를 메기되 대응되는 점끼리 같은
위치에 배열하고,
si = (pi1, pi2, ...pin) (3.21)
sj = (pj1, pj2, ...pjn) (3.22)
점 p의 x,y,z를 순서대로 차례대로 붙이면 한 개의 벡터로 만들 수 있다.
si = (pi1x, pi1y, pi1z, ...pinx, piny, pinz) (3.23)
이렇게 만들어진 벡터는 높은 차원 공간의 한 점이 된다. 다차원의 벡터의 분포를 분석
하기 위해서, 데이터 점들의 분산이 가장 큰 축을 찾아 데이터를 새로운 좌표로 표현할
수 있다. 2차원을 예로들면, 처음의 x,y좌표계보다 분산이 가장 큰 축을 새로운 x좌표로
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두고, 가장 분산이 적은 축을 새로운 y좌표로 표현 하는 것이, 더 의미있는 좌표가 된다.
이러한 축을 주축(principal axis)라고 부르고 주축으로 새롭게 표현된 좌표를 주성분
(principal component)라고 부른다.






주축 w에데이터 xi를내적하여그분산을측정했을때,가장분산이커지는 w를찾고자
한다. 위의 식을 매트릭스 식으로 바꿔쓰면,











가 되고, 제한 조건이 있는 목적함수의 최적해는 제한 조건과 목적함수의 그라디언트의
방향이 같아야 한다는 조건을 적용하면,
Cw = λw (3.24)
w는 위의 조건을 만족해야 한다. 이 문제는 고유값 분석 문제와 동치다. w는 C 행령의
고유값과 고유벡터를 해로 갖는다. 이러한 w는 SVD방법으로 D를 분해하여 고육값, 이
문제에서는 분산이 큰 순서대로 얻을 수 있다.
C = UDUT (3.25)
공분산 행렬인 C는 positive definite 하므로, 주성분 w를 열로 갖는 U행령을 얻을 수
있으며, Si 형상은
c = UTSi (3.26)
로 주축 성분을 갖는다. 주축 방향의 분산은 D의 대각원소이며, 이 분산 정보로부터
임의의 Si 형상 이 존재할 확률을 가우시안 분포로부터 추정할 수 있다.
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비선형 주성분 분석 선형 PCA이외에도 형상의 주성분을 비선형으로 보는 방법도 있
다. 주측지선 분석(Principal Geodesic analysis)이 이런 유형으로, 형상 데이타가 지역
적으로 측지선이 유일하게 결정되는 볼록 곡면에 있다고 가정하고, 데이타가 가장 많이
분포한측지선축을주축으로정한다.주성분은데이타들을이측지선에투영하여성분을
결정하고,평균을내는방식도측지선거리가최소가되는지점으로정한다.중심선표현
모델에 주측지선 분석을 적용한 논문[22]과 미분 좌표 표현에 적용한 논문[53]을 참조할
수 있다. 유닛 벡터를 보간한다고 할 때, 두 벡터의 평균을 내는 방식은 길이를 보존하지
않는데, 구 상에서의 측지선 중점으로 생각하면 길이를 보존하는 벡터를 구할 수 있다.
중심선 모델은 형상을 중심선에서의 방향 벡터로 표현하기 때문에 보간을 할 때, 단위
구에서의 측지선 보간을 하는 것이 유리하다. 형상의 표현 방법에 따라 더 적합한 분포
분석 방법을 선택해야 한다.
3.5 뼈의 통계형상 모델 생성 방법
점분포 모델을 만들기 위해서는 뼈의 표면을 표현내는데 사용할 점의 갯수를 결정하
고대응을찾는방법을결정해야한다.곡률이전반적으로작은곡면일수록점의갯수를
줄일 수 있고, 외적 대응을 찾는 방식으로도 좋은 통계형상 모델을 만들 수 있다. 그러나
곡률이 크고 다양한 형상일 수록 더 많은 점의 갯수와 내적 대응점 찾는 방식이 필요해
진다. 대퇴골은 대퇴간부가 많은 비중을 차지하고, 골두와 원위관절돌기의 형상 변화가
크지 않아, 최소거리 대응으로 인해 점의 순서가 뒤집히는 일이 일어나지 않는다. 반면,
골반과 같이 구멍이 3개이면서 초기 정렬이 어려운 경우에는 내적 대응방식을 써야하고
곡률이 큰 표면이 많기 때문에, 곡면을 표현하는 점의 갯수 또한 많아져야 한다. 비골의
경우경골에비해곡률이큰형상으로,경골에비해더많은점을사용해야곡면을제대로
표현할 수 있다. 형상의 대응을 찾은 후, 주성분 분석을 할 때 점분포 모델은 유클리디안
좌표계의평균을사용한다는한계점을갖고있다.대퇴골이나경비골은세로로똑바르고
긴 축을 갖고 있기 때문에 점분포 모델에 PCA를 적용한 것으로도 분포를 잘 분석할 수
있지만,변형이큰형상일수록미분좌표모델을사용해야한다는통찰을얻을수있었다.
본 장에서는 새로운 통계형상 모델의 생성법을 제시하는 것은 아니지만, 골의 복잡도에
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그림 3.6: 두 사람의 거골(talus) 뼈에서 열커널로 측정한 곡률 특징점
따라추출해야하는특징점의갯수,사용해야하는대응점찾기방식,표면의표현모델에
대해 통찰을 가질수 있도록 실험했던 통계형상 모델들을 기술하였다.
3.5.1 매끄러운 표면의 특징을 찾는 방법
특징점을 찾을 때 가장 쉬운 방법은 사람이 직접 특징점을 지정해 주는 것이다. 그러
나 사람이 직접 지정하더라도, 사람이 특징점으로 인식한 점들의 성질을 분석해, 사람이
인지하지 못한 점을 찾아주거나 혹은 더 정확하게 위치를 잡도록 가이드해주는 방법이
효과적이다. 뼈의 곡면에서는 곡률과 주곡률선을 분석해, 뼈의 매끄러운 모양이 갖는 특
징점들을 제안할 수 있다. 우선 곡률의 특징점을 예로 들기 위해, 발의 거골(talus) 뼈에
3.3.2절에서 언급한 열 커널 내력을 표시하면 그림 3.6와 같은 결과를 얻을 수 있다. 등거
리변환이아니기때문에두형상간에열커널내력값차이는차이가있지만,주변 n둘레
(ring)에서 최대값이 되는 정점을 뽑을 수 있다. 그리고 이렇게 뽑은 정점들은 해부학적
으로도 일치하는 좋은 대응점들이다. 곡률이 큰 점 이외에도, 최대 곡률과 최소 곡률이
같은 제점(umbilic point)또한 뼈에서 공통적으로 나타나는 특징점이다. 제점의 경우에
는 육안으로는 구분하기 힘들지만 이산곡면에서 주곡률과 주곡선을 측정하는 방법으로
부터 구할 수 있다[2]. 기하를 통해 알 수 있는 특징점 이외에, 해부학적으로 곡률과 상관
없이 뼈가 바닥에 놓였을 때, 바닥과 접하는 점하게 되는 점들을 특징으로 잡기도 한다.
특히 어린아이의 경우 뼈가 성숙하지 않아, 성인의 뼈와는 다른 특징을 보인다. 때문에,
곡률과 같은 국소적인 특징 검출 방법으로 뼈의 대응을 찾는 문제를 완전히 해결할 수
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그림 3.7: 거골에 주곡률선과 제점을 시각화한 예. 1부터 11까지의 점은 거골에서 공통
적으로 나타나는 제점들
없고, 해부학적 지식을 적용해야만 한다.
3.5.2 대퇴골의 점 분포 모델에 외적 대응 방식의 적용
대퇴골에 3.2장의 점 분포 모델과 3.3장의 외적 대응 방식의 적용해 주성분을 분석한
예를 들고자 한다. 기존의 논문에 사용한 데이타와 방법을 적용하여, 54명의 뇌성마비를
지닌 환자의 통계형상 모델을 생성하였다 [42]. 특징점 대응을 지정하지 않고, 형상 간
에 환자의 원위돌기를 잇는 축과 대퇴종간의 우선 출발 메쉬와 도착 메쉬를 정렬하고,
3.1에 기술한 외적 대응 방식을 이용해, 출발 메쉬를 도착 메쉬에 맞게 변형한다. 출발
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그림 3.8: 외적 대응을 찾기 위한 출발(녹색 줄메쉬),도착(노랑) 대퇴골의 ICP(iterative
closest point)정합
메쉬의 정점들을 인덱스 순서에는 상관없이 한 개의 벡터로 이어 붙이고, 도착 메쉬에
맞게 변형된 출발 메쉬의 정점들을 도착 메쉬의 벡터표현으로 사용한다.














Sj는 목적 형상을 출발 형상과 같은 메쉬 구조로 나타낸 벡터이다. 이렇게 n개의 형상을
모두같은차원의벡터로표현하면, 3.4장의 PCA방법을이용해형상의주성분축을찾을
수 있다. 주성분을 분석해보면 첫번째 축은, 첫번 째 축은 정면에서 봤을 때, 대퇴골간이
대퇴골의 장축과 이루는 각도를 나타내고, 두번 째 축은 대퇴 전염각에 해당하는 축이
나타난다. 특징점에 대한 제한조건 없이 대응 시킬 경우, 그림 3.10과 같이 작은 돌기 부
분이정확히대응되지않는것을볼수있다.그러므로대퇴골같이간단한형상에서도열
커널 내력을 이용한 곡률 특징점이나 해부학적 특징점을 수동으로 입력하는 방식등으로
사전에 올바른 특징점을 지정해 주는 것이 필수적이다.
43
그림 3.9: 상단 대퇴골의 첫번째 주성분 측. Femoral neck shaft angle 대응 하단 두번째
주성분 축. Femoral anteversion angle 대응
3.5.3 거골과 대퇴골의 점 분포 모델에 내적 대응 방식의 적용
내적 대응 방식 중, 곡면을 평면에 편 후 평면상에서 대응을 조사하는 방식의 예를
들어본다. 곡면을 평면에 펼 때(uv매개화), 곡면 상 정점의 거리가 평면에서도 유지되
도록 하는 것은 등거리(isometric) 매개화라고 한다. 가우시안 곡률이 모든 점에서 0인
곡면, 즉 최소 혹은 최대 곡률이 0인 곡면만 등거리 매개화가 가능하기 때문에, 대부분의
곡면은 평면에 펴기 위해 왜곡이 발생하게 된다. 삼각형의 각이 평면에서 유지되는 등각
(Conformal)매개화도일반적으로만족할수없으나,원본삼각형메쉬의중간점을잇는
중간선(mid-edge)메쉬가 등각매개화가 가능하고, 두 중간선 메쉬를 평면에 편 상태에서
서로일치하는대응점 3개를선택해, 2차원상의 uv매개평면을겹칠수있다[34].대응점
은 통계형상 모델을 만들 때 사용한, 열 확산 내력의 곡률 특징점 또는 제점을 사용한다.
그림 3.12에서는 곡률 세 점을 사용해 매개화를 겹친 경우다. 세 개의 특징점을 지정하고
나면 뫼비우스 변환이라는 등각을 보존하는 좌표변환을 적용해 두 개의 uv매개 평면을
겹처서, uv평면 상에서 출발 형상의 정점에 해당하는 도착 형상의 uv좌표가 찾아진다.
uv매개평면에서 대응을 찾는 방식은 입력으로 주어지는 특징점들로 이루어진 삼각형
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그림 3.10: 특징점 대응 제한조건 없이 외적 대응을 찾을 때 생기는 문제. 출발 형상의
작은 돌기가 도착 형상의 작은돌기와 어긋난 예
그림 3.11: 원본 메쉬 간선의 중간점들을 이어 만든 중간선 메쉬. 푸른 점과 흰색선이
원본 메쉬의 정점과 간선
내부의 점들은 오류가 작지만 특징점에서 거리가 멀어지는 정점일 수록 오차가 커진다.





개의 조합으로 uv평면을 겹칠 수 있는데, 각
조합마다 대응을 정확히 찾는 영역이 달라진다. 세 점을 이용한 뫼비우스 변환이 뼈에
적용했을 때 어느 정도까지 정확성을 갖는지 이해하기 위해 대퇴골에 실험을 하였다.
대퇴골두의 특징점들과 원위부의 특징점들을 따로 모으고 모인 그룹내에서 3개의 점을
조합해 뫼비우스 변환을 만들었다. 이 뫼비우스 변화에 가중치를 주고 섞어서 도착형상
의점을추정하였다 [27].그림 3.14우측그림에서보이듯,큰돌기작은돌기와를포함한
대퇴골두에 있는 특징점들의 조합으로 표현한 변환은, 골두부터 대퇴종간에 이르기까지
정확성을 갖는 것으로 나타난다. 제일 좌측은 원위 내외 돌기 후위의 특징점을 사용한
변환은 원위부에 유효하다. 작은돌기와 원위 내외 돌기를 조합하여 얻은 변환은 대퇴 종
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그림 3.12: 두 개의 중간선 메쉬화된 거골을 uv평면으로 매개화하고, 곡률 특징점으로
부터 세 개의 대응을 지정한 예
간에서만 정확하다. 가운데 그림은 골두부위와 원위부의 특징점을 섞어서 추정한 점의
위치인데 골두와 원위부 어느 것도 설명할 수 없다. 이를 통해, 대퇴골두 부근의 특징
점들과 원위부의 특징점들로 만든 뫼비우스 맵을 섞으면 부정확한 대응점을 찾는다는
사실을 알 수 있고, 골반같이 훨씬 변화가 큰 형상에서는 뫼비우스 맵을 섞는 것으로는
좋은 대응을 찾기 어려울 수 있다는 것을 알 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해선 3.3.2에
서 제시한 라플라시안의 고유벡터로 형상을 분할해서 분할한 영역의 특징점들끼리 묶는
방식을 사용하여 블랜딩에 사용하는 맵을 미리 그룹지음으로써 정확성을 올릴 수 있다.
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그림 3.13: 좌측: 뫼비우스 변환을 수행하기 전. 우측: 변환 후 겹쳐진 도착 형상의 uv
좌표를 출발 형상에 표시한 예
그림 3.14: 특징점들의 조합으로 만든 뫼비우스 변환을 통해 도착 형상의 대응점을 추정




제 4 장 방사선 영상에서 골 윤곽선의 추출
방사선 영상은 CT나 MRI영상에 비해 픽셀의 강도가 균일하지 않고 노이즈가 많기
때문에, 통계형상을 정합할 때 지역 해에 빠지거나 전역 해에 수렴하는데 시간이 많이
걸리는문제가있다.사전에골영역을분할함으로써위의문제를해결할수있으나투영
영상에서는 자동분할 알고리즘들이 잘 작동하지 않는다. 때문에 사용자의 입력을 보조
받아 경계선을 분할하는 능동윤곽선(active contour) 방법들이 [30, 29, 40]. 능동윤곽선
방법은 초기 값에 영향을 많이 받기 때문에 실제 경계선에 가깝게 입력을 하는 것이 필
수적이다. 때문에 형상이 복잡할 수록 입력이 많아지고, 결과를 수정하기 어려운 문제가
있었다.이외에도통계형상모델을사전지식으로하는모델기반(model based)추출방법
들도 사용되었다 [57]. 우리는 사용자가 경계선을 따라 정확한 입력을 할 필요 없이 골의
내부와 외부에 대충의 입력만 하여도 영상을 분할 할 수 있는 그래프 최소 절단(graph
min cut) 방법을 방사선 영상 분할에 적용하였다[11]. 분할된 영상에서는 배경과 접한
골의 픽셀들을 경계선으로 정함으로써 쉽게 경계선을 추출할 수 있다. 우리는 모바일
기기의 터치 인터페이스를 사용하여 사용자의 입력을 받고 간편하게 골의 경계선을 추
출하는모바일시스템을 6.4,6.5장에서제안한다.보편화된태블릿기기덕분에정형외과
전문의들이 10분 정도의 교육으로 매우 쉽게 경계선 분할을 수행할 수 있었다.
그래프 최소절단을 사용하는 방법은 대퇴골이나 경골과 같이 크고 한 두개의 뼈로
이뤄진 부위에는 적합하나, 발뼈나 척추와 같이 작은 뼈들이 서로 겹쳐있는 영상에서는
잘 작동하지 않는다. 경계선이 서로 겹쳐 있기 때문에 경계선이 아닌 골 내부에서 최소
절단이 나타난다. 이를 수정하기 위해 많은 입력을 해야 하고, 뼈의 갯수가 많기 때문에
각각의 뼈를 분리해내는 작업이 수고롭다. 우리는 작은 뼈가 많이 겹친 척추, 발 뼈에도
잘 동작하도록 그래프 경로찾기를 이용한 경계선 추출 방법을 제안한다. 방사선 영상은
방사선이 통과하면서 지난 누적 감쇄량을 측정하기 때문에, 더 밝은 쪽이 골영역이라는
것을알수있다.우리는기존의경계선추출방법에이러한사전지식을활용해추출정확
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도를 높이고, 더불어 골 경계선의 학습 데이타를 이용해 경계선이 추출되지 않는 영역을
보간하는 방법을 4.3.3장에서 제안한다.
4.1 연관 논문
방사선 골 경계선 분할은 사전지식을 활용해 분할하는 연구가 주를 이룬다. 2차원
골 경계선의 법선 방향으로, 필셀의 강도 분포를 학습하는 통계외관모델(statistical ap-
pearance model)과 통계형상모델을 이용해 대퇴골 근위부를 분할하는 연구를 예로 들
수 있다[57, 33]. 골에 대한 연구는 아니지만 그래프 절단을 사용해 분할하는 연구로는
방사선 영상에서 폐의 경계를 분할하는 논문[49]과 MRI영상에서 무릎 부위의 대퇴골과
경골을자동으로분할하는논문[1]등을예로들수잇다.또한최근딥러닝을 CT나 MRI
영상에 적용해 영상 분할을 하는 논문들이 나오고 있다[38]. 그러나 2차원 골 영상에 대
해서는 CT와 MRI에 비해 학습데이터 셋이 없기 때문에 연구가 미진한 상태다. 또한
딥러닝의 출력결과는 각 픽셀을 배경 또는 뼈로 구분한 것이기 때문에, 오류를 수정하
기 위해선 또다른 분할 방법이 필요하다. 방사선 영상의 분할은 아니지만, 사진 영상의
분할에 있어서 U-net[45]의 End-To-End 네트워크 구조가 이후 많은 딥러닝 영상분할
방법이 기반이 되었고, 앞으로 골 영상 분할에도 응용될 것으로 예상된다.
4.2 그래프 절단을 이용한 영상 분할
영상의 픽셀을 그래프의 노드로 보고, 각 픽셀을 주변 픽셀들에 간선으로 연결되어
있다고 생각하면, 2차원 영상은 방향성이 없는 그래프로 생각할 수 있다. 영상을 두개의
영역으로 분할 한다는 것은, 한 개의 그래프를 두 개의 그래프로 분할하는 것을 의미
한다. 우선, 가장 먼저 제안된 사용자의 입력 정보를 활용해 최소 절단(Min-cut)방법을
살펴본다. 완전히 자동화된 방법은 아니지만, 오류 발생 시 사용자의 입력으로 수정이
쉽게 가능하다는 장점이 있는 방법이다.
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4.2.1 사용자 입력과 최소 절단을 사용하는 방법
경계선은 배경과 물체가 나뉘어지는 픽셀과 픽셀의 사이로, 주로 픽셀의 강도(inten-
sity)값이 큰 차이를 보인다는 특징이 있다. 그래프 상의 간선에 간선이 잊고 있는 두
픽셀의 강도 차이를 할당한다면, 영상 분할 문제는 그래프를 두 개로 자르면서 자르는
간선들에 할당한 값의 합이 최대가 되는 절단을 찾는 것이다. 그러나, 절단 경로를 더
길게 만들어 물체 내외부의 간선들을 더 자름으로써 간선값의 합이 더 커질 수 있기 때
문에, 추가적으로 최대한 간선의 갯수를 줄여야 한다. 간선의 합을 최대화 하는 것보다
식 4.1 와 같이, 픽셀 강도 차가 클 수록 간선 값이 줄어들도록 만들고, 합을 최소화 하는






Ip, Iq는 p, q픽셀의 강도 값이며, 두 값의 차이가 커질수록 간선 값 w는 작아진다. 추가적
으로 검사한 픽셀 p,q의 거리가 멀 수록, 경계선이 아닐 확률이 높기 때문에 이 가중치를
p, q사이의 거리의 역으로 곱해준다. 그래프의 간선에 이렇게 간선값을 할당하면, 이는
그래프 최소 절단 문제가 된다. 그래프 최소 절단 문제는 그래프 최대 흐름 문제와 쌍대
(dual)관계이기때문에,최대흐름을푸는알고리즘을사용해효율적으로해결한다.최대
흐름 문제에서는 간선 값을 흐름이 지나갈 수 있는 최대 수용량(capacity)으로 정의한다
시작점에서 해당 그래프에 흐를 수 있는 최대 흐름을 내보내고 가장 최적으로 흘렀다면,
수용량이 꽉차서 더 이상 수용할 수 없는 병목 간선들이 생긴다. 즉, 모래 시계의 좁아
지는 목부분에서 최대흐름량이 정해지므로, 그 목 부분이 그래프를 둘로 나누는 최소
절단 간선들이다. 시작 노드와 끝노드는 4.1 과 같이 가상의 노드로 생성하며, 사용자가
물체라고 표시한 픽셀에 대해서는 출발 노드와 해당 픽셀을 잇는 간선의 수용량을 K
값으로 지정한다.




W (p, q) (4.2)
K는 모든 픽셀이 내보낼수 있는 흐름의 최대값보다 큰 값으로, 이렇게 설정함으로써,
사용자가 지정한 픽셀과 가상 노드 사이의 간선이 끊어지지 않음을 보장할 수 있다. 그
래프를 구성할 때, 주위의 1 이웃 픽셀들만 이어주는 경우 8개의 간선이 생기기 때문에,
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그림 4.1: 그래프 최소 절단 방법의 개요도. 사용자의 입력은 출발 노드와 도착 노드에서
필셀 그리드로 이어지는 간선에 가중치를 부여히고, 영상내의 픽셀간의 차이는 그리드
내의 간선에 가중치를 부여한다. 최대 흐름의 병목이 생기는 간선을 최소 절단 선으로
자른다.
8보다 큰 임의의 숫자를 설정할 수 있다. 최소절단 방법의 문제는, 절단하는 간선들의
기하적 제한 조건을 설정할 수 없다는 것인데, 예를 들어 경계선이 매우 부드러운 곡선
임을 알고 있더라도, 최소절단 경로는 경계에 있는 픽셀 강도에 노이즈가 있는 경우에
지그재그 형태의 매끄럽지 못한 결과를 얻는다. 이를 해결하기 위해 고르기(matting)
이라는 후처리를 별도로 적용하기도 한다[46].
4.2.2 정규화 절단(Normalized cut)
사진 영상에서 그래프 절단 이론을 사용하는 또다른 방법으로 정규화 절단을 예로
들 수 있다. 정규화 절단은 스펙트럴 클러스터링 문제로 귀결되는데, 수식에서는 그래프
라플라시안 행렬의 고유벡터를 구하는 문제가 된다. 3.3.2장에서 곡면의 라플라시안 고
유벡터가 형상으 병목부분을 나누는 것을 시각화하였는데, 이를 영상의 정규화 절단을
통해 이해해 보면 픽셀 중에 주변 픽셀과의 연결정도가 약한 부위를 기준으로 그룹이
나눠지는것가같다.본논문에서정규화절단방법을사용하지는않지만,통계형상모델
생성의 배경지식으로 내용을 기술하였다. 정규환 절단에서는 완전히 자동으로 영상을
51
그림 4.2: 출발 도착 노드를 정하지 않고 픽셀간의 간선만을 이용해 최소절단 문제를 풀
경우 절단이 파편화 된다. 정규화를 통해, 같은 그룹으로 묶는 기준을 바꾼다.
분할하기 위해서 시작 노드와 끝노드를 따로 지정하지 않고, 모든 픽셀에서 시작과 끝노
드 쌍을 골랐을 때 최소인 절단을 찾는다. 그러나 이러한 방식은 최소 절단이 매우 작은
영역에파편화된다는문제가있다.이런파편화를막기위해나온것이정규화절단이다.
픽셀 간의 강도차이만을 본다면, 4.2에서 파편화 문제를 해결할 수 없다. 파편화된 절
단을 지양하기 위해, 절단하는 간선값을 절단되는 영역이 갖고 있는 간선값들의 합으로



























D −W는 그래프의 연결 관계와 간선 값을 행렬로 표현한 것으로, 그래프 이론에서 라
플라시안 행렬로 불린다. (D −W ) 고유값 문제를 풀어 구한 고유벡터를 그래프 분할에
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사용할 수 있다는 것이 스펙트럴 그래프 이론에서 이미 알려진 개념이다. 고유값을 작
은 순서부터 배열했을 때, 첫번째 고유값과 고유벡터는 자명한(trivial) 해로 0과 1이
나온다. D −W의 행 자체가 다 더하면 0이 되기 때문이다. 두 번째 고유벡터 부터는
같은 그룹에 속하는 노드들의 원소 값이 유사하다. 그래프의 연결 관계를 단순화 해보
면, 모래시계의 목 부분 처럼 연결이 약한 부분이 있는데, 해당하는 목 부분을 기준으로
두 그룹으로 나누어 그래프 파티션을 수행할 수 있다. 행렬로 생각해 보면 모래 시계의
윗 부분을 0에 가까운 열위치로 모으고, 모래시계의 아랫 부분을 행렬의 끝에 가까운
열 위치로 모으면, 큰 블록 두개가 대각에 놓이고, 대각에서 벗어난 부분은 0에 가까운
듬성듬성한 블록이 된다. 고유벡터의 임계값 이상은 윗 블럭 그 이하는 아랫 블럭으로
나눌 수 있다. 3.3.2장의 그림 3.4을 통해 같은 해석이 가능하다. 위의 정규화 절단식은,
위의 라플라시안 고유값 문제와 마찬가지로
(D −W )y = λy
where yTD1 = 0
(D − W )y = λDy 일반화 고유값 문제를 풀어 두 번째부터의 고유벡터로 그래프를
절단할 수 있다.
4.3 골 경계선 추출 방법
뼈의 내부는 속이 꽉 차 있는 것이 아니라 벌집처럼 빈 공간을 많이 포함하고 있다.
뼈를 X-선으로 투영하면, 이 벌집구조의 벽 부분이 X선의 방향과 일치하는 경우, 투영
길이가 길어져 마치 윤곽선과 같이 높은 감쇠차를 보인다. 또한 뼈의 윤곽선 부분에서
감쇠가크다고하지만,영상을확대해서픽셀수준에서보면,뼈의윤곽부분은매끄럽게
감쇠량이줄어드는것을알수있다.매끄러운형상이라면, X선투과길이가갑자기변화
하지 않고 매끄럽게 감소하기 때문이다. 때문에 픽셀 기반의 윤곽선 검출 방법은 방사선
영상에서 잘 동작하지 않는다. 본 장에서는, 방사선 영상에 특화해 경계선을 추출하고,
사용자의 입력을 통해 손쉽게 경로를 수정하며, 재건하고자 하는 뼈에 대한 사전지식을
활용해 정확도를 높이는 방법을 제안한다.
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그림 4.3: 경계선 검출이 어려운 영상
4.3.1 그래프 최소절단 방식 영상 분할
4.2.1장에서 소개한 방식은 방사선 영상에 적용했을 때의 장단점이 있다. 윤곽선이
아닌골내부와외부에입력을하기때문에윤곽선을정확하게따라그리지않아도된다.
몇 번의 입력만으로 꽤 정확한 윤곽선을 분할 할 수 있다. 골 영역 내에 붉은색 선을
그리고 배경에는 푸른 색 선을 그리면, 노란색의 골 윤곽선이 자동으로 추출 된다4.4.
그러나 대퇴골의 원위부를 측면에서 찍은 경우에는 원위돌기와 슬개골 등이 겹치면서
여러 경계선이 나타나는데, 최소절단선이 꼭 대퇴골의 윤곽선을 지난지는 않는다. 때문
에이런경우에는,다른경계선이윤곽선으로잘못검출되지않도록더많은입력을해야
한다.또한발과같이골이더많이겹치고윤곽선을육안으로지정하기어려운경우에는
사용자가 입력을 정확하게 할 수 없는 경우가 있다.
4.3.2 지정한 점을 지나는 최소 가중치 경로 방식
사용자가 경계선이 지나가야 하는 점의 일부를 입력하면, 골의 경계선이 이 점들을
모두 지나가도록 제약을 거는 방법으로, 그래프 이론의 최소 가중치 경로 방법을 이용한
영상 분할 방법을 제안한다. 그림4.5은 대퇴골에 6점을 입력한 예제다.
골의 윤곽부분에서 X-선의 감쇠 차이가 가장 크기 때문에, 주변 pixel과 감쇠 차이가
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그림 4.4: 사용자의 입력과 그래프 컷을 사용한 방사선 영상 분할. 뼈 영역을 빨간색으로,
배경은 푸른색으로 사용자가 표시하면 노란색 윤곽선을 자동 검출. 좌측: 대퇴골 정면
영상의 분할 예. 우측: 측면 대퇴골 영상에서 분할 난이도가 증가한 예
큰 픽셀을 윤곽선의 후보로 사용할 수 있다. 물론 골 영상에서 이 가정은 사실이 아니지
만, 경계선에 근접한 픽셀을 얻을 수 있다. 캐니 경계선 검출 방법을 통해 경계선의 후보
점들을 많이 고른다(그림 4.5 a). 그래프의 경로 찾기 문제로 만들기 위해, 검출 된 점을
그래프의 노드로 만든다. 경계선은 두 노드를 잊는 간선의 집합으로 생각할 수 있다. 모
든 경계선이 후보로 검출되었다면 가장 가까운 노드 사이를 간선으로 이어주기만 하면
되지만,방사선영사은특히경계선검출이잘안되는부분이생긴다.검출되지않은부위
에도 가상의 경계선이 있다고 가정하고 간선을 이어줘야 한다 (그림 4.5 b). 기본적으로
한 점으로부터 임계거리 안의 점들까만을 고려하여 연산이 너무 오래 걸리지 않도록 할
필요가 있다. 뼈에 대한 사전지식을 활용하기 위해, 통계형상 모델을 사용자가 입력한 6
점에 맞도록 초기 정렬을 하고, 간선의 법선이 통계형상 모델의 법선과 잘 일치하는지를
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그림 4.5: 대퇴골 정측면 영상에 사용자가 지정하는 6점
고려한다(4.5 c). 따라서 간선이 경계선일 확률을 아래와 같이 가정할 수 있다.
P ((q1, q2) ∈ B) = e−Wd × e−WN




0.5π − 6 (q1 − q2, n(p1) + n(p2))
b
)
n은 3차원모델의정점 p의법벡터를영상에투영하여얻은 2차원법벡터이다.그래프간
선과 3차원 형상의 간선간에 각도를 비교하는 것이 아니라, 그래프 간선과 3차원 형상의
법벡터가 직교하는지를 검사하는데, 영상에서 연속인 경계선이 3차원에서도 꼭 연속하
지는 않기 때문이다. WN을 통해 그래프의 정점 q에 가장 가깝게 투영된 3차원 형상의
정점 p를 대응지어서 3차원 모델과 가장 잘 정렬된 간선을 추출하는고 WD를 통해 너무
거리가 떨어진 점을 연결하는데 벌점을 부여함으로써, 경계선이 검출되지 않은 부득이
한 경우에는 이어질 수 있도록 하되 최대한 가까운 정점들을 모두 지나며 경로를 찾도록
하였다. 3차원 형상이 처음부터 완벽하지는 않기 때문에 WN에 a의 상수 패널티를 부
여함으로써 3차원 형상의 각도에만 맞도록 간선을 찾는 경우를 방지하였다. b, d상수는
각도와 거리의 단위를 정규화 하기 위한 것으로, 실험에서는 b = π6이 거리 1에 대응하는
것으로 설정하였다. a는 통계형상이 정확해질수록 0으로 줄일 수 있지만 초기에는 0.5로
할당하여 사용한다. 경계선을 찾기 위해 주어진 간선이 경계선일 확률을 최대화 하도록
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그림 4.6: 6점 경계선 검출의 개요도 a)캐니 경계선 추출, b)그래프 간선화, c)통계형상







P (Ei), where Ei = (p1, p2)
최소가중치경로알고리즘은모든간선에할당된가중치의합을구하는방식이기때문에













위의 식을 최소화 하는 폐곡선을 구하는 것이다. 방향성 없는 그래프에서는 최소 경로
조건만으로는 골의 경계를 모두 순회하고 돌아는 것보다 내부의 아웃라이어 픽셀을 잇
는게 더 가중치가 짧을 수 있다. 이를 방지하기 위해 사용자가 입력한 6점을 순서대로
순회하도록, (1,2),(2,3),(3,4),...,(6,1)을 각각 출발과 도착 점으로 해서 최소 경로 문제를
푼다(4.5 d). 이 방식은 방향성이 없는 그래프를 사용하고 두 점 사이의 최단 거리를
찾기 때문에, 두 점 사이의 최단거리가 항상 경계선에 있도록 점의 위치를 뼈마다 지정
해야 한다. 또한 캐니엣지 검출은 방사선 영상의 윤곽선을 잘 찾지 못하는 문제가 있어
선이 끊어지는 경우 윤곽선을 찾지 못한다. 4.3.3장에서 기술하지만 방사선 영상에서는
간선의 방향을 지정할 수 있기 때문에, 방향성 그래프로 만들면 사용자가 1개의 점만을
입력하여도 더 정확하게 경계선을 추출할 수 있다.
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4.3.3 방향성 그래프의 경로찾기 방식
캐니 경계선 검출방법과 같이 픽셀에 기반한 방법이 방사선 영상에서 잘 동작하지
않을 수 있다. 골의 방사선 영상에서 뼈가 겹치는 부분이나 골밀도가 낮은 부분에서는
아래와 같은 영상이 나타난다. 사람의 눈으로 보기에는 명확해 보이는 경계선도, 실제
확대해 보면 지역적으로는 경계선을 찾을 수 없는 경우가 많다. 또한 경계의 픽셀값이
매끄럽게 변하기 때문에 픽셀의 차이보다는 영역과 영역의 차이를 봐야 경계선을 더
정확하게 검출할 수 있다.
그림 4.7: 직선 상의 픽셀 강도로 본 골의 경계선 (a)강도가 매끄럽게 변하여 픽셀간에는
큰 차이를 보이지 않는 방사선 영상의 특징 (b) 방향성 필터를 적용해 경계선에서 큰
차이를 보이도록 조정 (c) 맥스필터를 사용해 경계선 부분의 값만 남김
방서선 영상의 윤곽선을 정확하게 검출하기 위해 픽셀과 픽셀 단위의 미분이 아닌
영역과영역사이의미분을할수있다.방사선영상은사진과다르게방사선의감쇄량을
측정하기 때문에, 픽셀의 강도가 높은 쪽에는 항상 골이 있다.골은 그 주위보다 X선의
감쇠가 항상 크기 때문에, 윤곽선을 시계방향으로 따라 그린다면, 오른쪽이 항상 골영
역이고, 왼쪽보다 더 밝다.두 골이 겹친 영역의 경우에도 골의 윤곽선을 따라 그릴 때
두 골이 교차하는 곳에서 윤곽선이 십자 모양으로 나타난다면, 이 정보를 이용해 현재
추적하고 있는 골의 경계를 찾아낼 수 있다. 진행 방향으로 오른편이 +인 필터는 골의
윤곽선 중에 왼쪽에서 올라가는 선을 검출하고, 왼편이 +인 필터는 반대로 오른쪽에서
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내려가는 선을 검출한다.







, y + j − d
2
)
0도 부터 360도까지 45도 단위의 순서지표를 k, 필터의 가로세로 사이즈를 d로 명명
하였다. 필터 k의 i행 j열의 값 wkij는 +영역에 대해서는
1
N(wkij>0)
의 값을 갖고 있고
-영역에는 − 1N(wkij>0)값을 갖고 있다. 방향성 필터를 컨볼루션 하면 각 필터마다 활성
영상을 출력한다. 활성값은 실제 경계선에서만 나타나는 것이 아니라 경계선의 좌우에
서도 값을 갖기 때문에, 90도 필터에 대해서는 직각을 이루는 0도 방향의 세 점 중에
최대인 점을 추출한다(그림 4.9. 행렬로 보면 90도 패턴에 대해서는 21,22,23 원소 중에
22가 최대값인지를 판별하고, 45도 패턴에 대해서는 13,22,31 원소 중에 22가 최대값
인지를 판별한다. 45도 단위의 필터를 사용하는 이유는 맥스 필터의 연산이 용이하기
때문이다. 실제 경계선은 0 360도까지 다양한 각도를 이루는 곡선인데, 45도 간격의 필
터로도 모든 각도의 경계선을 검출할 수 있다. 예를 들어, 0도 필터는 최대 -30 30도
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그림 4.9: 90도 방향성 필터를 적용해 얻은 활성화 맵. 활성화 맵에 맥스필터를 적용해
경계선 후보만을 고른 예
정도까지의 곡선에서 활성값이 나타난다. 맥스필터에서 살아남은 픽셀들을 그래프의 노
드로 만들고 인접한 픽셀들을 잇는다(그림 4.8 우측). 0도의 활성화 맵의 경우 -30 30도
각도의 경계선을 이어주기 위해, 5개의 3x3 패턴필터를 두어 이 패턴에 해당하는 활성
값이 있을 때만 간선으로 이어준다. 이 이외의 패턴은 해당 방향성 필터에서 검출하고자
하는 값이 아니므로 사용하는 의미가 없다. 즉, 패턴 필터는 각 방향성 필터로 추출하
고자 하는 방향의 오차 범위 내에 있는 유효 경계선을 추출하기 위한 것이다. 패턴필터
후에도실제경계가끊겨있을가능성이있기때문에,끊긴경계선을잇기위해예측선을
도입한다. 예측선은 각 그래프에서 검출한 경계선의 양 끝부분에 미리 지정한 길이 만큼
선을 연장한다. 연장할 때는, 검출한 경계선의 끝 노드(그림 4.10의 하늘색 픽셀)는 그림
4.8의 우측에 보이는 3x3패턴에서 활성화 되어야 하는 3개의 픽셀 중에 2개만을 갖고
있다. 이 두 개의 활성위치를 보고 검출되지 않은 나머지 한개의 픽셀을 채우는 것을 1
단계예측선이라고한다. 1단계예측으로새롭게생성한픽셀은다시경계선의끝노드가
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그림 4.10: 270도 패턴 필터를 적용해 비슷한 각도의 경계선을 검출한 예. 하늘색은 패턴
이 끝난 지점을 표시
된다. 이 끝노드에서 방금 전의 연산을 반복하면 2단계 예측선이라고 한다.
패턴필터 후 그래프 8개는 영상에서 서로 겹치는 영역을 갖고 있다(그림 4.11 좌측).
실제 경계를 이루는 폐곡선을 얻기 위해서는, 겹치는 노드 부분에서 다른 방향의 그래
프로 넘어갈 수 있도록 서로 간에 간선을 이어준다. 이렇게 8개가 이어진 그래프들을
통합맵이라 부른다. 통합맵의 임의의 한 점 p에서 출발해 다시 자신에게 돌아오는 그
래프 경로를 찾는다. 방향성 그래프이기 때문에 이를 만족하는 경로는 통합맵의 다른
그래프를 순회하고 돌아와야만 가능하다. 그림 4.12은 대퇴골에 적용한 예이다. 8개의
통합맵을순회하고돌아온폐곡선에서몇가지문제를발견할수있다.우선진행방향에
서 골의 성장판으로 인해 목적하지 않은 경계선이 있을 수 있다. 성장판은 실제로 뼈와
뼈를나누는공간으로나타나기때문에,성장판쪽으로경계선이넘어가지않고원위돌기
방향으로 가기 위해서는 뼈에 대한 사전지식이 필수 적이다. 또한 그림 4.12 (b),(c)에서
두가지 갈림길을 만났을 때, 큰 돌기 작은 돌기의 경계로 가기 위해서는, 돌기 부분에
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그림 4.11: 8개의 그래프를 이어 경계선을 만드는 통합맵
그림 4.12: 통합맵을 통해 얻은 경계선 추출 결과
대한 처리도 필요하다.
62
그림 4.13: 경계선의 문자열 표현
경계선의 분기를 선택하거나 빈 부분을 보간하는 방법의 계획 분기가 존재하는 경계
선에서는 올바른 경계선을 선택하고 경계선이 검출되지 않은 영역에서는 가장 가능성이
높은선을보간해주는방법이필요하다.경계선을문자열로표현하고,경계선문자열을
학습하여 경계선 추출의 정확성을 높이는 방법을 제안한다. 경계선은 폐곡선을 이루며
각 픽셀마다 특정 패턴이 할당되어 있다. 그림 4.13으 예로 들어보면, 90도 45도 135도
패턴으로 이어지는 경계선과 90도 180도로 이어지는 경계선 패턴을 찾을 수 있다. 더
세부적으로는 90도 패턴 안에서도 0,2,1으로 이어지고 45도의 2패턴으로 이어지는 경계
와 180도의 1패턴으로 이어지는 경계선으로 구분할 수 있다. 경계선의 데이타는 3차원
통계형상 모델을 깊이영상으로 렌더링한 후 깊이 영상으로부터 경계선을 추출하였다.
현재는 경계선 학습 데이타를 생성하기만 한 상태다. 주어진 경계선이 뼈의 어느 부분
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인지와 경계선 문자열의 확률을 측정하는 방식으로 경계선 분기에서 경로를 선택하고
끊어진 부분을 이어주는 알고리즘 개발을 계획하고 있다.
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제 5 장 단순 방사선 영상의 자가보정
카메라의 보정은 카메라의 내적,외적 매개변수의 값을 추정하는 것이다. 내적 매개
변수는 초점거리, 투영중점(principal point)이고, 외적 매개변수는 카메라의 자세(ori-
entation)와 위치(position)에 해당한다. 방사선 촬영장비를 카메라로 생각했을 때는,
실제 카메라와는 다르게 내적 매개변수가 촬영 프로토콜에 의해 결정된다. 검출판이 환
자가 눕는 테이블에 고정된 상태에서 방출기를 조정하여 검출기까지의 거리(SDD)를
조정하고, 방출기의 중점이 검출판의 중점에 오도록 하여 투영중점이 검출판의 중심과
일치하도록 하는 것이 일반적이다. 특수한 경우에 방출기와 검출판이 평행하지 않고 비
스듬한 각도에서 촬영을 하는 경우가 있는데 여기서는 평행한 촬영에 대해서만 다룬다.
SDD와 투영중점은 물리적으로 측정이 가능하지만, 촬영하는 뼈에 따라서 병원의 촬영
프로토콜로 고정하기 때문에 알고 있는 값이다. 때문에 방사선 영상의 보정에서는 내적
매개변수는 촬영 프로토콜로부터 미리 얻어오고, 외적 매개변수만 추정하면 된다. 외적
매개변수만 추정하는 것은 자세 추정(pose estimation)문제라고 불린다. 일반적으로 투
영다점(Persepective N Points,PNP)문제를 풂으로써 자세를 추정하는데 뼈의 방사선
영상은 특징점 추출이 매우 어렵다. 우리는 4.3장에서 제안한 방식으로 추출한 골의 2D
경계선과통계형상모델의 3D경계선의대응을찾고, PNP문제를풂으로써단순방사선
영상을 보정하는 방법을 제안한다. 기존에 메탈 마커등의 보정물체를 사용해 특징점을
사용하였으나, 이 방법은 특징점을 추출할 필요 없이 경계선 전체를 사용하기 때문에 모
든 뼈에 범용적으로 사용할 수 있다. 6.3장에서 대퇴골에 적용하여 보정 정확도에 대한
실험을 하였고, 임상적으로 사용 가능한 수준의 결과를 얻었다.
5.1 Perspective N Points(PNP)문제의 반복적 해
카메라의 내적 변수들인 초점 거리, 투영중점(Principal point) 등을 알고 있을 때,
카메라의 외적 변수인 회전과 병진이동을 푸는 것이다. PNP문제는 3D와 2D 대응점을
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정확하게 검출할 수 있는 경우에는 해석적으로 풀 수 있다. 있다[31, 61]. 그러나 통계형
상과 골영상의 경계선으로 보정을 하고자 할 때는 정확한 대응점보다는 매끄러운 곡선
간의 대응만 얻을 수 있다. 이 때는 해석적 방법으로 문제를 푸는 것보다 반복적으로 여
러번대응을찾고,통계형상을변형할때마다다시 PNP를풀어야한다.그러므로자연히
반복적 최적화 방식이 자가보정에 더 적합하다. 반복적 최적화 방식은, 3차원 점을 가상
으로 카메라로 촬영하였을 때, 2차원에 투영된 특징점이 실제 촬영한 2차원 특징점과 잘




||qi − f(R, T, pi)||2 (5.1)
where qi = arg min
q
||q − f(R, T, pi)||2 (5.2)
R, T는 카메라에서 바라본 전역 좌표계의 회전과 위치다. 전역 좌표계에서 카메라의
좌표계를 얻을 때는, RT ,−RTT가 된다. qi는 이미지의 2차원 점이고 P는 카메라에서
바라본 3차원 점을 투영하는 투영행렬이다. 5.1 은 비선형 함수로, 일반적인 비선형 최적
화를사용해풀수있다.그러나일반적인비선형문제로푸는것보다지역적으로는 R, T
의 해석적인 해를 번갈아 가며 구하는 방식으로 수렴 속도를 개선할 수 있다[36]. 그림
‘
그림 5.1: 2차원,3차원 공간에서 에러의 의미.
5.1은 3차원 상의 검은 점을 현재 추정한 카메라의 변환행렬로 2차원에 투영한 실선과,
현재 카메라의 위치로부터 2차원 점방향으로 뻗은 점선을 그린 것이다. 2차원 점 qi를
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카메라 소스로부터 거리가 1인, 이미지 평면까지의 벡터 vi로 나타내면,
vi = (ui, vi, 1) (5.3)
로 쓸 수 있다. 그러면, 3차원 점 pi에 가장 가까운 점선 위의 좌표는, 카메라 좌표계에서





(Rpi + t) (5.4)
가 된다. 3차원 공간에서 점선과, 실선의 차이를 수식으로 표현하면,
ei = (I − Vi)(Rpi + t) (5.5)




||(I − Vi)(Rpi + t)||2 (5.6)
를 최소화 하는 것이 된다. 투영함수 f를 사용하지 않기 때문에, 위의 식은 R을 알고 있













(Vj − I)Rpi (5.7)
를 갖는다. 이를 이용해, R의 초기값으로부터 t를 구하고, 구해진 t로부터 다시 R을




||Rpi + t− qi(R)||2
where qi(R) = Vi(Rpi + t)















p̄, q̄가 각 점들의 평균점이고, 각 점들을 다시
p′i = pi − p̄ (5.10)
q′i = qi − q̄ (5.11)







로 나타낼 수 있고, 에러를 최소화 하는 R 회전은
R∗ = arg max
R
tr(RtM) (5.13)




R∗ = UV t (5.15)
로 얻을 수 있다. 하지만, qi가 R에 의존적이기 때문에 위의 해석해는 바로 성립하지
않는다. 이 또한 qi를 일시적으로 고정함으로써, R을 해석적으로 업데이트 할 수 있는데,
qi = Vi(R
kpi + t) (5.16)
로 현재 R(k)추정값으로 qi를 고정함으로써 R
(k+1)값을 개선할 수 있다.
Rk+1 = arg max
R
tr(RtMR(k)) (5.17)
5.2 통계형상모델을 보정물체로 사용하는 자가보정 방법
병원에서 단순 영상을 촬영하는 기존의 프로토콜은,단순 방사선 장비로 시간 간격을
두고, 환자의 정면과 측면을 보정 물체 없이 촬영하는 것이다. 촬영에 시간 간격을 두게
되면, 환자가 움직여 정확한 촬영각도를 알 수 없는 문제가 있다. 또한, 환자가 움직이지
않고 정확히 찍었더라도 보정 물체가 없으면, 영상으로부터 촬영각을 추정할 수 없다.
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우리는 이 문제를 해결하기 위해 통계형상 모델을 이용한 반복적 자가보정 기법을 제안
한다. 자가보정이란 별도의 보정 물체 없이 영상에 담긴 정보로부터 촬영각을 추정하는
방법이다 방사선 영상의 경우에는 자가 보정이 매우 어렵다. 뼈와 같은 자연물에는 각
지거나 평행한 선분 특징이 잘 없을 뿐만 아니라, 각이 진 부분이 있더라도 X선의 투영
감쇠를측정하기때문에,경로상에 X선이지나는물질의양에큰차이가없는경우거의
같은 감쇠를 보이기 때문이다. 투영영상에서 골 윤곽 안 쪽의 점들은 특징점을 잡아내기
어렵기 때문에, 가장 신뢰할 수 있는 정보는 골과 골이외의 부분이 만나는 경계선이다.
만약 3차원 물체를 가상으로 촬영했을 때 얻은 윤곽선이 2차원 영상의 윤곽선과 정확히
일치한다면,촬영각을찾았다고할수있다.하지만이러한보정방식은,정확하게재건된
환자의뼈를미리갖고있을때만가능하다.즉,자가보정을위해서는 3차원재건된형상
이 필요하고, 3차원 재건을 위해서는 자가 보정이 선행되어야 한다. 이 문제를 해결하기
위해, 두 문제를 번갈아가며 반복적으로 푸는 전략을 취했다.
(1) 평균 통계형상을 보정 물체로 사용해 PNP 보정 문제를 푼다. 오차가 크지만 통계
형상이 대충 영상과 정렬한다. 3차원 물체를 영상에 투영했을 때, 둘 사이의 경계선이
일치하도록 정면과 측면 영상을 각각 보정한다.
(2) 얼추 보정된 영상 위에서 식 6.1을 이용해 통계형상을 방사선 영상의 경계선과 일치
하도록 주성분 값을 최적화 한다.
(3) 다시 PNP보정을 하되, 이번에는 (2)에서 개선한 통계형상 모델로 보정한다.
(4) 2,3 단계를 반복한다.
4단계가 반복될 수록 경계선의 차이가 계속 줄어들면서 수렴하게 된다. PNP 보정과 통
계형상 모델 재구성, 두 단계를 반복할 수록 오차는 점점줄어들어 최종적으로 실제 촬영
환경과 환자의 뼈로 수렴하는 것을 확인하였다. 자가보정을 하면서 통계형상의 모델이
환자에 맞게 개선되기 때문에, 자가보정과 재건이 동시에 이뤄진다.
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그림 5.2: 통계형상의 경계선과 방사선 영상의 경계선을 맞추는 과정. 붉은색이 통계형
상의 경계선을 영상에 투영한 것
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제 6 장 단순 방사선 3차원 재건 시스템
EOS와같은양판촬영시스템은촬영시야가제한되고,방사선장비쌍을 3차원재건
이라는 목적으로 별도로 운영해야 한다. 선진국의 대형병원이 아니라면, 양판 시스템을
임상목적으로운용하는것은어려운일일수있다.본논문의가장중요한질문은병원에
일반적으로 보급되어 있는 단순 방사선 촬영 장비만을 이용하고, 기존의 촬영 프로토콜
대로 찍은 방사선 영상만으로 3차원 재건이 가능할까? 하는 것이다. 기존의 촬영 프로
토콜이라 함은, 메탈 마커와 같은 보정 물체를 사용하지 않고, 환자의 정면과 측면을
시간 차를 두고 환자의 자세를 바꿔서 찍는 것이다. 이렇게 얻은 영상을 보정되지 않은
(un-calibrated) 영상이라고 부른다. 우리는 통계형상 모델을 보정 물체로 사용해 단순
그림 6.1: 단순 방사선 촬영 장비에서 환자의 정면과 측면 대퇴골을 촬영하는 프로토콜
방사선 영상을 보정하는 방법을 제안한다. 방사선 촬영환경의 보정을 우선 수행하여, 보
정 오차를 약간 줄인 후, 대충 보정된 환경에서 통계형상을 최적화 하여, 형상의 오차를
낮춘다. 두 과정을 서로 순서를 바꿔가며 반복하는 과정을 거치면 보정과 3차원 재건이
참값에 가깝게 수렴하게 된다. 이 방식이 잘 작동하기 위해서는 통계형상 모델이 많은
환자의 분포를 대변할 수 있도록 생성해야 한다. 즉, 변형이 심한 환자들의 데이타가
많이 필요하며, 통계형상에 없는 형상이 입력될 경우 오차가 커질 수 있다. 입력이 단순
영상이라 해도, 재건하는 소프트웨어를 구동하기 위해 고가의 하드웨어나 소프트웨어가
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필요하다면 일부 병원이나 국가에서 사용하기 어려울 수 있다. 우리는 시설이 열악한 병
원의의사들일지라도최신모바일기기를갖고있기때문에,모바일기기에서올인원으로
동작하는 3차원 재건 시스템이 매우 유용할 것이라 판단했다. 따라서 우리는 태블릿으로
방사선 영상을 촬영하고, 터치 인터페이스로 골 경계를 추출하며 자동으로 3차원 재건이
되는 모바일 어플리케이션을 제안한다.
6.1 통계형상의 변형
우리의 재건 시스템에서 환자의 골형상을 재건한다는 것은, 보정된 카메라 각도에서
가상으로통계형상을촬영하였을때,영상과경계선이일치하는통계형상을생성하는것
이다.우리는 3.5장에서주성분분석을통해보간및보외가가능한골의통계형상모델을











S는주성분벡터이고 [j]는 j번째주성분축임을나타낸다. i정점의 x,y,z는 3i, 3i+1, 3i+2
행에 위치해 있다. 이 정점은 통계형상 자신의 지역 좌표계로 표시되어 있기 때문에 투












카메라의 위치로부터 방사선 영상에 수직으로 내린 선이 영상의 중점에 있다고 가정하















로 표현이 가능하다. M는 투영 행렬로 투영하고자 하는 점 Pci의 z좌표에 따라 달라진
다. 보통은 z거리가 1인 좌표계로 투영을 하지만 방사선 영상은 SDD(source to detector
distance)거리 만큼 떨어진 검출기에 영상이 잡히기 때문에, 이를 반영해 투영 행렬을 조
정하였다. R, T는보정을통해고정되었고,주성분 c를최적화하여통계형상의경계선이
방사선영상의 골 경계선과 일치하도록 최적화 한다. 투영행렬에 점의 Z좌표를 나누는
식이 들어가기 때문에, 비볼록(non-Convex) 문제이고, 기존의 논문들은 주로 경사하강
법에 기반해 위의 식을 최적화하나 시간이 오래 걸리는 문제가 있었다. 위 식은 점의 z
좌표값을나누는투영행렬의해 non-convex문제가되는데, z값변화에투영행렬의변화
량은 매우 작기 때문에, 현재 시점으로 투영함수를 고정하면, 식을 작은 변화 δc에 대한
2차 함수 형태로 쓸 수 있다.
E(δc) =
∑
||Aδc+ b||2 + ε (6.1)
Ai = −MziVi (6.2)
bi = qi −Mzi(mi +
∑
Vi[j] · cj) (6.3)
위 식을 만족하는 δc는 최소좌승법으로 빠르게 구할 수 있다. Ai는 Vi를 투영한 것인데,
그 의미를 살펴보면 현재 카메라 위치에서 주성분축을 2차원에 투영하여 c를 조절함
에 따라 생기는 형사의 변하를 2차원으로 옮긴 것이다. 즉 2차원에서의 주성분 축으로
변환한 것이고, bi는 방사선 영상의 경계선과 현재 투영한 영상의 차이를 나타낸다.
6.2 볼륨 렌더링을 이용한 가상 엑스레이 생성
보정이 정확하게 되었는지를 확인하기 위해서는, 촬영각이 알려진 방사선 영상을
구해야 한다. 이를 위해, 단층영상으로부터 가상으로 방사선 영상을 생성하는 방법을
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쓸 수 있다.구하고자 하는 이미지의 각 픽셀들로부터 방사선 방출기까지의 선을 가
정하고, 단층 영상의의 복셀(voxel)과 교차하는 길이를 구한다. ITK 에서 제공하는
Filtering/DigitallyReconstructedRadiograph1.cxx 소스에서 카메라 변환을 다루는
부분을 수정하고, MeVisLab에 플러그인으로 사용하는 방식으로 생성하였다. 2.1장에서
그림 6.2: 영상의 픽셀과 방사선 방출기를 잇는 선을 구한다. Voxel과 선이 교차하는
길이×감쇄 상수가 감쇄량이다
설명했듯이감쇄는지수승으로일어나기때문에로그를취하면감쇄의합으로나타난다.
CT의 볼륨을 모두 관통한 감쇄량을 합해 영상의 픽셀 강도를 결정한다.
그림 6.3: DRR생성에 사용한 환자의 CT데이타(MeVisLab 소프트웨어)
CT의복셀해상도는 3차원적으로는높지만각단면을투영했을때얻어지는해상도
는 2차원 단순영상보다는 낮다. 또한 상용 소프트웨어들이 눈에 잘 보이도록 지역적으로
감쇄량을 조절하는 기능이 없기 때문에, 뼈의 경계 부분이 잘 나타나지 않는다. 때문에
가상 생성 데이타에 수동으로 경계선을 그려서 실험용으로 사용하였다.
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그림 6.4: CT로부터 가상으로 생성한 방사선 영상
6.3 대퇴골 재건 시스템
우리가 제시한 반복적 재건 기법은 뼈의 모양에 따라 정확도가 차이가 있을 수 있
다. 예를 들어, 완전히 구 모양의 뼈라면, 우리의 자가보정 알고리즘으로 촬영환경을
보정할 수 없다. 골이 가진 형상의 특징에 따라, 제시한 반복적 재건 기법에 생기는 문
제와 그 해결책이 달라지게 된다. 제일 처음 대퇴골의 단순 방사선 영상에서 반복적
재건 기법을 적용하는 것을 시도하였고, 임상적으로 사용가능한 수준의 재건 결과를 얻
었다. “Iterative approach for 3D reconstruction of the femur from un-calibrated 2D
radiographic images” 논문으로 게재되었다[59].
최초로 제안한 시스템은(그림6.5) 대퇴골의 경계선 분할과 초기 보정에 사용자의 6
점의 입력을 이용하였다. 사용자가 입력한 6개의 점을 이용해 실제 모든 경계선을 사용
하기 전에 빠르게 통계형상모델을 영상과 정합할 수 있다. 초기 보정을 한 후에는, 4.3
장에서 제시한 6점 경계선을 추출을 하고, 이후로는 전체 경계선을 사용해 보정한다.
6점 경계선 추출 방법은 통계형상 모델을 사전지식으로 사용하기 때문에, 통계형상이
개선되는 동안 반복해서 수행하였다.
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그림 6.5: 사용자의 6점 입력을 활용한 자가보정 및 3차원 재건시스템 개요도
6.3.1 자가보정 정확도 실험
두 명의 뇌성마비를 지닌 환자 CT 데이타로부터 좌우뼈가 겹치지 않는 한도에서 37
개의 각도로 가상의 단순 방사선 영상 DRR을 생성하였다 보정의 정확도를 설명하기
위해, 오일러 앵글로 보정 에러를 측정하였다. 신체의 좌우를 통과하는 축, 앞뒤 통과하
그림 6.6: 의학에서 정의한 좌표 평면의 이름. 관상면, 시상면, 횡단면
는 축, 상하 통과하는 축을 각각 x,y,z축으로 둔다. 환자의 정면을 촬영한 영상에서 x축
회전이란,관상면에서보이는시상면의법선축회전이다. y축회전은관상면에서보이는
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관상면의 법선 축 회전이다. z축 회전은 관상면에 보이는 횡단면의 법선 축 회전이다.
환자의 측면을 촬영한 영상에서 x축 회전이란, 시상면에 보이는 시상면의 법선 축 회전
이다. y축 회전은 시상면에서 보이는 관상면의 법선 축 회전이다. z축 회전은 시상면에
보이는 횡단면의 법선 축 회전이다. 오일러 각도는 x,y,z축 회전 순서에 따라, 회전 축이
각면의 법선은 아니지만, 의미를 쉽게 이해하기 위해 독립적인 회전으로 가정한다. . CT
에서 생성하는 단순 영상으 화질은 실제 방사선 영상에 비해 화질이 떨어진다. 너무 긴
길이의 경계선이 끊길 경우 6점을 이용한 영상 분할 방법으로는 경계선은 찾을 수 없기
때문에, 수동으로 영상의 의곽부분에 경계선을 그렸다. 자가 보정 자체의 정확도를 알기
위해, CT로 부터 재건한 참값의 3차원 형상을 보정한 결과와, 제시한 사용자 6점 기반의
자가보정 방법으로 보정한 결과를 비교하였다. 가장 주목할 만한 것은, 정면 X축과 측면
회전축,정측면 참형상/통계형상 평균 표준편차 95% 신뢰구간 최대값
정면 Z GT 1.67 1.09 1.32∼ 2.03 4.00
SSM 2.74 2.03 2.08∼ 3.40 7.82
측면 Z GT 1.33 1.08 0.99∼ 1.68 3.66
SSM 2.29 1.69 1.74∼ 2.83 5.46
정면 X GT 3.15 2.47 2.35∼ 3.95 8.98
SSM 4.30 3.24 3.25∼ 5.34 11.82
측면 Y GT 4.32 2.91 3.38∼ 5.26 13.00
SSM 4.74 3.63 3.57∼ 5.91 11.91
Y축 각도가 더 부정확 한것으로 나타난 것이다. 대퇴골은 골두와 원위 돌기의 뒤틀림
(torsion)이 가장 뚜렷한 특징이고 이 특징은 Z축 회전에 의해 보정된다. 반면, 정면 X
축과 측면 Y축에 해당하는 형상 특징인 대퇴종간(femur shaft)은 축에 의한 형상의 변
화가 크지 않기 때문에 보정 정확도가 떨어지는 것으로 분석된다. 이는 정면 Z와 측면
Z의 경우를 보면 측면이 정면보다 더 정확하게 보정되는 것에서도 나타난다. 뒤틀림을
측정하는 선이 측면에서 투영했을 때 더 변화가 크기 때문에 측면Z축이 더 정확하게
보정된다. 사용자로부터 입력받을 6점을 결정할 때, 측면의 내외 원위 돌기를 모두 분할
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하도록계획하였는데,그이유도측면보정의부정확함을조금이라도개선하기위함이다.
통계형상 모델을 사용해 보정하는 경우 전체적으로 참 형상을 사용할 때보다 정확도가
약간떨어지는것으로나타났다.대퇴골의경우관심있는적응증에관련된 Z축보정오류
가 최대 7.82도로 나타났는데, 최악의 경우 보정 오류로 인해 대퇴골 염전각이 8도까지
오차가 날 수 있다. 추후 통계형상 모델을 개선하여, 참 값 수준까지 낮춰야 한다.
6.3.2 재건 형상의 거리 오차
24명의 뇌성마비를 지닌 어린이 환자로부터 CT, 정측면 방사선 영상을 수집하고,
CT로 재건한 형상과 우리가 제안한 대퇴걸 제건 시스템으로 재건한 형상의 오차를 구하
기 위해 두 곡면간의 거리를 측정했다. 우선, SSM으로 재건한 형상을 CT로부터 재건한
참 형상에 ICP로 정합하고, SSM의 정점으로부터 참 형상의 표면에 가장 가까운 점까
지의 거리를 측정하였다. 6.7은 통계형상 모델의 평균형상의 각 정점마다 24개의 참 CT
형상과의 거리를 열로 표시한 것이다. 큰 돌기와 작은 돌기, 원위 내측 돌기에서 6mm
에서 10mm까지의 거리 오차가 관찰되었다. ICP로 정합을 하면, 제곱 거리가 최소화가
되도록 정합되기 때문에, 최대 10mm오차가 난 경우에는 나머지 부분의 오차도 클 것
이다. 그러므로 표면의 거리를 비교하는 방식은 형상에서 대퇴 염전각과 같은 수치를
쟤는 타당성의 지표로는 사용할 수 없으나, 통계형상을 모델링할 때 관심을 집중해야 할
부분을 알려주는 지표가 될 수 있다.
그림 6.7: 재건한 뼈와 실제 뼈와의 오차들 중에 가장 큰 오차를 정점의 색으로 표시한
결과
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6.4 대퇴골 재건 모바일 앱
대퇴골 염전각은 신체검사, 2D/3D 단층촬영, MRI, EOS와 같은 시스템으로 측정할
수 있다. 신체검사가 신뢰성과 타당성이 있는 검사일지라도, 측정하기 편리하고, 눈으로
확인이 가능한 촬영 검사가 여전히 많이 사용된다. CT 검사는 매우 직관적이고 유효하
지만 암을 발생시킬 수 있는 잠재적 위험이 있기 때문에, 소아와 같이 방사선에 취약한
군에는 사용에 우려가 있다. MRI를 CT대신 사용할 수 있지만, 비싼 가격, 환자의 움직
임에 대한 제한, 소아의 마취와 같은 단점이 있다. 몇몇 연구에서 EOS 저선량 양판 촬영
시스템이 방사선 노출량은 줄이면서도, 유효하게 대퇴골 염전각을 측정할수 있다고 보
고되었으나, 이장비는 가격이 비쌀 뿐만 아니라 넓은 설치공간이 필요하기 때문에 EOS
를 골의 3차원 재건 목적으로만 사용하는 것은 일부 국가나 병원에서는 부적합하다. 스
마트폰이나 태블릿과 같은 모바일 기기는 전세계에 널리 보급되어 있고, 빠르게 성능이
개선되고 있기 때문에 의료기기로 사용을 고려할 수 있다.
그림 6.8: 모바일 앱을 이용한 재건 시스템. 6점 영상 추출 부분을 터치 인터페이스를
활용한 그래프컷 방식으로 대체하였다
모바일 어플리케이션으로 단판 방사선 영상의 3차원 골 형상을 재건함으로써, EOS
와 같이 부가적인 하드웨어 없이 전세계 어디서나 3차원 진단이 가능하다. 단판 영상
재건 시스템을 의료기기로 만들기 위해 다음의 세가지 사항을 고려하였다. 첫째, 촬영한
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영상을 서로 호환이 안되는 시스템간에 전송하는 것은 디지털 영상이라도 매우 불편하




능의 터치 인터페이스를 내장하고 있기 때문에, 영상의 분할에 사용자의 입력을 반영할
수 있는 그래프 최소절단 알고리즘을 적용하였다. 또한, 재건 후 재건결과를 터치인터페
이스로 시야를 다양하게 변경하며 검증할 수 있도록 하였다. 셋째로, 부가적인 기기나
방사선 촬영 프로토콜에 변경이 있으면 실제 사용하기가 어렵다. 모바일 앱 자체만으로
3차원 재건이 가능해야 한다. 이러한 점들을 모두 고려해, Unity 3D 엔진을 사용하여
다양한 OS(iOS,안드로이드 등)에서 사용 가능한 모바일 어플리케이션을 개발하였다.
통계형상을 변형하는 부분에서는 6.1장에서 고안한 최적화 방법을 사용하여 모바일에
서도 빠르게 재건을 수행할 수 있었다. 전문의의 사용성(usability)을 높일 수 있도록,
전문의의피드백을받으며유저인터페이스를개발하고개선하였다(그림 6.9).유저인터
페이스는 총 8단계를 차례대로 수행하도록 구성하였다. 1단계는 뼈의 좌우를 선택하는
단계이다. 방사선 영상의 보정과 통계형상 모델의 초기값을 설정하는 역할을 한다. 2
단계는 정면(anterior-posterior) 방사선 영상을 가이드라인에 맞춰 촬영하는 것이다. 사
용자의 간단한 노력으로 영상의 관심 영역만 추출함으로써, 이후의 윤곽선 추출단계를
효율적으로수행할수있다. 3단계는측면(lateral)영상의촬영이다. 4,5단계는촬영한정
측면 영상으로 부터 골의 윤곽선을 분할하는 것이다. 사용자가 터치를 통해 골영역에는




추가하였다. 7단계는 자동 재건 단계로 자가보정과 형상최적화가 수행된다. 사용자에게
는 염전각을 측정할 수 있는 시야와 각도기 툴을 제공한다. 8단계는 재건이 완료된 후
재건결과를 검증하는 것이다. 정면, 측면 방사선 카메라의 시야에서 통계형상과 방사선
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영상의 윤곽선이 일치하는지 확인할 수 있다.
그림 6.9: 모바일 앱 유저인터페이스. 좌상단부터 가로 순으로 단계 진행. 1단계: 대상
뼈의 방향 선택. 2단계: 정면 방사선 영상 촬영. 3단계: 측면 방사선 영상 촬영. 4단계:
정면 골 윤곽선 추출. 5단계: 측면 골 윤곽선 추출. 6단계: 겹쳐진 원위 돌기 윤곽선 추출
7단계: 자동적으로 3차원 재건이 되고, 염전각 측정을 위한 시야와 각도 툴 제공. 8단계:
정면 측면 시야에서 재건한 뼈가 방사선 영상과 잘 맞는지 확인하는 시야 제공
유효성 검증을 위해 모바일 어플리케이션 제작에 참여하지 않은 세 명의 검사자가
타당성과 신뢰성 검사를 했다. 모두 다른 기관에 속해 있으며, 각각 15,8,7년의 경력을
갖고 있다. 최소 표본 사이즈를 추정하여 36명의 환자데이타를 포함하였고, 포함한 규칙
은 다음과 같다.
(1)2003년 3월 부터 20017년 12월까지 뇌성마비 진단을 받은 환자.
(2) 염전각 측정을 위한 CT촬영과 정측면 방사선 촬영을 한 시기가 CT와 한 달 이내인
환자.
제외 규칙은 다음과 같다.
(1)방사선 영상이 뼈 전체를 찍지 않은 환자.
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(2) 대퇴골에 골절, 인공관절, 플레이트나 나사가 있는 환자.
CT 데이터는 분당서울대 병원에서 Mx8000-IDT(Philips Research, Eindhoven, The
Netherlands) 기계로 촬영한 것이고, 정측면 방사선 장비는 UT2000(Philips Research,
Eindhoven, The Netherlands)로 촬영한 것을 사용하였다. 방사선 방출기와 검출기 사
이의 간격은 약 1m이고, 60kVp, 10mAs이었다. 측정 전에 상용방법과 측정 방법에 대한
교육 세션을 진행하였으며, 재건 과정은 다음과 같았다. (1) iPad 4세대를 사용하여
(2) 정면과 측면 방사선 영상을 내장 카메라로 촬영하였다.
(3) 터치 인터페이스로 골영역을 분할하고
(4) 대퇴골 염전각을 내장된 측정툴로 측정하였다.
교육 세션 후 세 명의 검사자가 연구에 참여하지 않은 연구보조자가 무작위로 선정한 정
측면 방사선 영상으로부터 독립적으로 대퇴골을 재건하였다. 타당성을 측정하기 위해,
첫 번째 검사자가 PACS(Infinitt Healthcare, Seoul, Korea)소프트웨어를 사용해 3차원
CT로부터 염전각을 측정하였다. 모바일 앱에서 세 명이 측정한 값을 평균낸 것과 CT
로 부터 측정한 값과의 상관성을 분석하였다. 급내상관계수(ICC)는 세 명의 사용자간
신뢰도를 측정하기 위해 사용하였다.
통계 분석 36개의 표본사이즈는 ICC가 0.8에 0.2를 95%의 신뢰구간으로 Bonett 근사
를 사용해 결정하였다. 환자마다 좌우 두 개의 뼈 중 한 개의 뼈를 무작위로 골라 통계
분석에사용하였다.피어슨상관계수를타당도측정을위해사용하였다. (0.00에서 0.20)
은 상관성이 없는 것, (0.21 에서 0.40)은 좋지 않은 것 (0.41 에서 0.60)보통 (0.60 에서
0.80)은좋은것 (0.80에서 1.00)은매우훌륭한것으로평가한다. ICCs와 95%신뢰구간
은한번의측정과절대합치도를가정한이원임의효과(two-way random effect) model을
사용하였다. ICC 1은 완벽한 신뢰성을 뜻하고, 0.8이상은 매우 훌륭한 신뢰성을 뜻한다.
통계 분석은 SPSS 소프트웨어(버전 22.0, Chicago, Illinois)를 사용하였다.
결과 대퇴골 염전각의 CT와 모바일 앱간의 상관계수는 0.968(p < 0.001) 로 측정되었
고 평균 각도 차이는 3.0 ± 2.9◦였다(0.3도부터 11도까지). 사용자간 ICC는 0.953; 95%
신뢰구간 0.917에서 0.975로 측정되었다.
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그림 6.10: 수술장에서 환자의 3차원 형상 데이터 확인.
임상적활용예 본모바일어플리케이션은염전각을정상범위로돌리는수술인 FDO(Femoral
derotation osteotomy)를하기전에염전각을측정하는용도로사용할수있다.실제수술
시에는 환자의 뼈 모양을 3차원으로 확인할 수는 없고 절개한 피부의 일부분에 드러나는
뼈만 확인할 수 있다. 때문에 전문의는 3차원적인 환자의 뼈 형상을 수술 중에 그려볼
수 있도록 모니터 화면에 시각화를 하고 수술을 한다(그림 6.10). 본 앱의 재건 화면을
수술장에서 CT영상 대용으로 사용할 수 있다.
6.5 경비골 재건 모바일 앱
경비골 재건 시스템은 큰 틀에서는 모바일 대퇴골 재건앱과 유사하지만 보정을 위
해 경계선의 대응을 찾는 문제의 난이도가 대퇴골보다 높다. 경비골의 방사선 영상은
비골과 경골 사이에 빈 공간이 잇는 도넛과 같은 형태의 경계선을 갖고 있다. 최소거리
대응만을 사용할 경우, 비골과 경골 사이의 빈 공간에 있는 경계선이 통계형상의 외곽
경계선과 대응할 수 있으며, PNP보정이 잘못 된 값에 수렴한다. 최소거리 대응만으로는
이러한 보정 실패 문제를 해결할 수 없다.
최소거리 대응보다 좀더 정교하면서도 쉽게 대응을 찾을 수 있는 방법은 경계선을
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외부,내부 두 개로 나누고 따로 대응을 찾는 방식이다. 방사선 영상에서 외부와 내부의
경계선을 분리하기 위해, 그래프 컷으로 얻은 방사선 영상의 결과에 4.3.3장에서 기술
한 패턴 필터를 적용하고 그래프화 하였다. 그래프 컷에서 이미 내외 두 개의 폐곡선을
얻었으므로, 예측선 생성이나 통합맵 과정은 필요 없이 바로 폐곡선을 이루는 경로를
찾을 수 있다. 패턴 정보로부터, 뼈를 오른쪽에 두고 시계방향 회전을 한 폐곡선은 외부
경계선으로, 오른쪽에 두고 반시계 방향 회전을 한 폐곡선은 내부 경계선으로 분리해 낼
수 있다. PNP보정을 위해선 통계형상의 경계선도 내외부 폐곡선으로 분리해야 한다.
우리는 통계형상을 깊이 영상으로 레스터화 한 후, 방사선 영상의 내외 경계선을 찾는
방식과 마찬가지로 깊이 영상에 대해 내외 폐곡선 분할을 하였다. 그리고 통계형상의
정점을 같은 투영행렬로 투영하여, 외부 폐곡선에 높이는 정점과 내부 폐곡선에 놓이는
정점들을 골라내 둘을 분리하였다. 방사선 영상의 외부 경계선과 통계형상의 외부경계
선을 대응시키고, 내부 경계선은 내부끼리 대응시키는 방식을 통해, 경골의 PNP보정을
안정적으로 할 수 있음을 확인하였다(그림 6.11). 경골 재건의 정확도를 확인하기 위한
임상 연구를 추가적으로 진행해야 한다.
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그림 6.11: 경비골의 내외 경계선을 구분한 경계선 추출과 이를 이용한 경골 자가 보정.
푸른색선:내부경계선.노란색선:외부경계선.붉은영역:그래프컷으로분할한골영역
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제 7 장 결론
컴퓨터 단층촬영은 직관적이고 정교한 3차원 골 형상을 재건할 수 있기 때문에 병증
을 정확하게 진단할 수 있다. 그러나 높은 방사선 노출량으로 인한 암과 같은 잠재적인
위험이 있기 때문에, 방사선 노출량을 줄이면서 3차원 재건을 할 수 있는 양판 재건 시스
템이 제안되었다. 그러나 양판 시스템은 도입, 운용 비용이 높아 보급이 어려운 문제가
있다.우리는전세계어느병원에서나손쉽게 3차원골질단을할수있도록단순영상 3차
원 재건 시스템을 제안한다. 특히 태블릿 기기에서 올인원 형식으로 동작하도록 개발한
모바일 어플리케이션은 전산시스템이나 별도의 영상처리 인력이 필요하지 않다. 모니
터에 띄운 방사선 영상이나 필름으로 출력된 방사선 영상을 내장된 카메라로 촬영하고,
터치인터페이스로 골의 경계를 추출하면, 자동으로 3차원 재건이 완료된다. 유효성을
검증하기 위해 대퇴골 재건 모바일 어플리케이션을 개발하였고, 대퇴골 전염각을 측정
하는 임상실험으로 유효성을 확인하였다. 부가적인 장비나 인프라를 필요로 하지 않기
때문에 도입 비용이 저렴하고 전세계 어느 병원에나 쉽게 보급이 가능하다는 장점이 있
다. 본 재건시스템을 통해 환자는 저선량의 단순영상만으로 더 정확한 골 진단을 받고,
사회적으로는 의료비를 감소시킬 수 있을 것으로 기대한다. 단순 영상의 3차원 재건은
몇몇 부분에서 CT에 비해 장점을 갖고 있다. 예를 들어, CT는 인체에 삽입된 금속이
있는 경우에는 단층 영상이 왜곡되는 문제가 있다. 뼈의 고정을 위해 삽입한 금속물이
있거나인공관절수술의경우수술후에 CT로는진단하기어려운데,단순영상은금속에
영향을 덜 받기 때문에 본 재건 시스템으로 수술 후 결과를 확인할 수 있다. 또한 인체가
동적으로 움직이는 동안 골의 움직임을 분석하고자 하는 연구의 경우 촬영 공간이 한정
되고 1프레임촬영에수초의스캔시간이걸리는 CT는사용이어렵다.본재건시스템은
이러한연구분야의실험들을편리하게만들어줄가능성이있다.현재대퇴골,경비골두
개의 부위를 재건하는 모바일 어플리케이션을 개발하였으며 앞으로 인체의 모든 뼈로
재건 부위를 확대할 계획이다. 재건 부위를 확대하는 것에 있어서, 각 뼈마다 다양한 특
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징이 있고, 난관이 다르다. 본 시스템은 통계형상모델 생성, 골윤곽선 추출, 자가 보정이
세개의큰축이며,세개의요소가모두좋은성능을보여야성공적으로 3차원재건을할
수 있다. 우선 통계형상 모델의 생성을 위해서는 양질의 CT 데이터가 많이 확보되어야
하는데,의료영상의데이터를많이수집하는것자체가매우어려운일이다.병증이있는
부위만 CT촬영을 하기 때문에, 뼈의 전체 표면을 통계분석하고자 하는 경우에는 사용할
수 있는 데이터의 갯수가 적은 수 밖에 없다. 앞으로 빈 부분이 있는 CT데이터를 통계형
상모델의 입력으로 사용할 수 있도록, 빈 부분을 메꿀수 있는 방법의 연구가 필요하다.
골윤곽선의 추출또한 중요한 문제다. 발뼈와 같이 작은 뼈가 맞닿아 경계선이 불확실한
영상에서는 사람도 윤곽선을 구분하기 어렵다. 발, 척추, 골반, 두개골 등 복잡한 형상에
서도 잘 동작하는 윤곽선 추출 방법을 만들기 위해서는, 딥러닝을 사용해야 할 것으로
추측한다. 그러나 사람도 윤곽선을 구분하기 어려운 방사선 영상에서 참 윤곽선이 포
함된 학습 데이터를 많이 얻는 다는 것은 비용이 매우 많이 드는 일이다. 참 윤곽선을
사전에 알고 있는 가상의 2차원 학습 영상을 생성하는 방식으로 연구를 진행될 것이다.
마지막으로 자가보정은 3차원 통계형상의 윤곽선과 2차원 영상에서 추출한 골 윤곽선의
대응을잘찾고,이대응으로부터촬영각을추정하는문제다.본논문에서는최소거리대
응과 PNP방법을 사용해 이를 해결하였다. 그러나 복잡한 형상일 수록 최소거리 대응은
잘 동작하지 않기 때문에 골 윤곽선의 토폴로지를 고려해 대응을 찾는 것이 필수적이다.
앞으로 이 세 부분의 연구를 더 진행해, 모든 형태의 뼈 형상을 재건할 수 있는 시스템을
개발하고자 한다. 재건 부위를 넓히는 것 이외에도 골절과 같이 외부 힘에 의해 예측할
수 없는 다양한 형태로 발생한 형상의 재건도 매우 도전적인 과제다. 골절은 통계형상
모델로 사전에 분포를 학습하기 어렵기 때문에 새로운 형상 재건 기법을 개발해야 한다.
전문의도 CT를촬영하지않으면 3차원적으로골절을인식하기어려운데,단순영상골절
재건 시스템을 개발하게 되면 의료에 파급효과가 클 것으로 예상한다. 또한 재건 기술의
연구에 더불어, 단순영상 재건 시스템을 활용한 가상 수술 시뮬레이션으로 외과의사의
교육을 보조하고, CT로 촬영하기 어려운 말과 같이 큰 동물들의 방사선 촬영 수단으로
발전시키는 것이 주요 응용분야다.
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